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Искусственные нейронные сети состоят из нейроноподобных 

элементов, соединенных между собой в сеть. Существуют статические и 

динамические нейронные сети. В статических нейронных сетях изменение 

параметров системы происходит по некоторому алгоритму в процессе 

обучения. После обучения параметры сети не меняются. В динамических 

нейронных сетях отображение внешней информации и ее обработка 

осуществляются в виде некоторого динамического процесса, то есть процесса, 

зависящего от времени. 

В связи с этим данные практические работы направлены на 

вырабатывание практических навыков построения искусственных нейронных 

сетей, реализации аппарата нечеткой логики применительно к задачам 

управления и поддержки принятия решений в условиях неопределенности.  

Особое внимание уделено программной реализации моделей указанных 

подходов инструментальными средствами математической среды MATLAB. 

 

Практическая работа № 1 

Аппроксимация функции одной переменной 

 

Цель работы: научиться работать с сетью прямой передачи данных, 

разобраться с функцией       [27]. Разобраться с алгоритмом обратного 

распространения ошибки. 

Краткие теоретические  сведения 

Рассматривается нейронная сеть с прямой передачей данных (с 

прямой связью) [20], то есть сеть, в которой сигналы передаются только в 

направлении от входного слоя к выходному и элементы одного слоя связаны 

со всеми элементами следующего слоя. Важным для реализации нейронных 

сетей является определение алгоритма обучения сети. 

В настоящее время одним из эффективных и обоснованных методов 

обучения нейронных сетей является алгоритм обратного распространения 

ошибки, который применим к однонаправленным многослойным сетям. В 

многослойных нейронных сетях имеется множество скрытых нейронов, входы 

и выходы которых не являются входами и выходами нейронной сети, а 

соединяют нейроны внутри сети, то есть скрытые нейроны. Занумеруем 

выходы нейронной сети индексом          , а обучающие примеры 

индексом            . Тогда в качестве целевой функции можно выбрать 

функцию ошибки как сумму квадратов расстояний между реальными 

выходными состояниями     нейронной сети, выдаваемых сетью на входных 

данных примеров, и правильными значениями функции    , 

соответствующими этим примерам. Пусть   *  + – столбец входных 

значений, где          . Тогда   *  + – выходные значения, где   

       . В общем случае    . Рассмотрим разность        , где    – 

точное (правильное) значение из примера. Эта разность должна быть 

минимальна. Введем расстояния согласно евклидовой метрике, определив 

норму 



4 

 

‖   ‖  √(       )   (1) 

Пусть целевая функция имеет вид 

  
 

 
∑(       )

 

  

  (2) 

Коэффициент  
 ⁄  выбран из соображений более короткой записи 

последующих формул. Задача обучения нейронной сети состоит в том, чтобы 

найти такие коэффициенты    , при которых достигается минимум  ( )(  

 )  
На рис. 1.1 показана нейронная сеть с прямой передачей данных. 

 

Рис. 1. Схема архитектуры нейронной сети с прямой передачей данных 

Здесь приняты обозначения, используемые в [27], а именно,    – 

вектор входа,           – матрицы весов входа и выхода,    – смещение,    – 

выход слоя,   – выход сети, tansig (гиперболическая тангенциальная), purelin 

(линейная)   соответствующие функции активации.  

Веса и смещения определяются с помощью алгоритма обратного 

распространения ошибок [44].  

Обучение сети обратного распространения требует выполнения 

следующих операций: 

1. Выбрать очередную обучающую пару из обучающего множества; 

подать входной вектор на вход сети. 

2. Вычислить выход сети. 

3. Вычислить разность между выходом сети и требуемым выходом 

(целевым вектором обучающей пары). 

4. Скорректировать веса сети так, чтобы минимизировать ошибку. 

5. Повторять шаги с 1 по 4 для каждого вектора обучающего множества 

до тех пор, пока ошибка на всем множестве не достигнет минимума. 
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Пример решения типовой задачи 

Выполнение лабораторной работы состоит из следующих этапов: 

прежде всего, необходимо оцифровать график функции    ( ), то есть 

получить ряд соответствующих значений по горизонтальной и вертикальной 

осям. 

В примере, показанном на рис. 2 были получены два массива, каждый 

из которых состоит из 15 значений.  

По горизонтальной оси – 

,                                                                                        -  

По вертикальной оси – 

,                                                                 
                                                       -  

 

Рис. 2. Пример зависимости для функции одной переменной 

Ниже приводится программа создания, обучения нейронной сети и 

вывода результатов. 

x=[0.10  0.31  0.51  0.72  0.93  1.14  1.34  1.55  1.76  1.96  2.17  2.38  2.59  2.79  3.00];   
y=[0.1010  0.3365  0.6551  1.1159  1.7632  2.5847  3.4686  4.2115  4.6152  4.6095  4.2887  

3.8349  3.4160  3.1388  3.0603]; 
net=newff ( *0 3+, *5 1+, ,‘tansig’, ‘purelin’-, ‘trainbfg’); 
net.trainParam.epochs = 300; 
net.trainParam.show = 50; 
net.trainParam.goal = 1.37e-2; 
[net, tr]=train (net, x, y); 
an = sim (net, x); 
plot (x, y, ‘+r’, x, an, ‘-g’); 
hold on; 
xx = [0.61  2.61]; 
v = sim (net, xx); 
plot (xx, v, ‘ob’, ‘MarkerSize’, 5, ‘LineWidth’, 2); 
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Описание приведенной программы 

Ввод  одномерной  матрицы: 

  ,                                                         

                                              -  

Внешний вид 

матрицы:      

A  =   {

         

         

         

} 

Синтаксис: 

    ,                                                      -  

 

Создаем двухслойную однонаправленную сеть. Диапазон входных 

значений от   до  , первый слой состоит из   нейронов с функциями 

активации       , второй слой содержит один нейрон с функцией активации 

       : 

            (,   - ,   - *                    +              )  

Синтаксис: 

     (   ,         - *           +           )  

   –     матрица минимальных и максимальных значений строк входной 

матрицы с размерностью    ; 

   – количество нейронов в       слое,    – количество слоев. 

    – функция активации        слоя: 

       – сигмоидная функция в виде гиперболического тангенса; 

        – линейная функция активации; 

       – логарифмическая сигмоидная функция активации; 

    – обучающая функция обратного распространения: 

        – функция тренировки сети, которая модифицирует значения 

весов и смещений в соответствии с методом 

оптимизации Левенберга-Маркара. Обеспечивает 

наиболее быстрое обучение. Но она требует много 

памяти. 

         – обучает сеть путем модификации весов и смещений в 

пакетном режиме, которая работает медленнее, но 

требует меньше памяти. 

        – функция обучения сети, которая модифицирует веса и 

смещения в соответствии с алгоритмом упругого 

обратного распространения, которая работает еще  

медленнее. 

                            – максимальное количество эпох тренировки; 

                        – количество эпох между графиками; 



7 

 

                              – условие остановки по отклонению от 

эталона; 

,      -          (       )   – тренировка нейронной сети: 

1. В качестве входных параметров использует: 

     – сеть;       – входные значения сети;     – целевые значения 

сети. 

2. В качестве выходных параметров использует: 

     – сеть;        - результат тренировки (количество эпох и 

функция выполнения). 

      (     )  –  оператор, который моделирует нейронную сеть; 

     (                  )  

Команда     (                   ) позволяет объединить на одном графике 

несколько функций   (  )   (  )      определив для каждой из них свой 

способ отображения    или   , может включать до трех символов, 

характеристики которых показаны в таблице 1. 

Таблица 1 

Способы отображения графиков 

Тип линии Тип точки Цвет 

Непрерывная - 

Штриховая -- 

Двойной 

пунктир 
: 

Штрих - 

пунктирная 
-. 

 

Точка . 

Плюс + 

Звездочка * 

Кружок o 

Крестик х 

 

Желтый y 

Фиолетовый m 

Голубой c 

Красный r 

Зеленый g 

Синий b 

Белый w 

Черный k 

 

         – включает режим сохранения текущего графика и свойств 

объекта, так,  что последующие команды приведут к 

добавлению новых графиков в этом же графическом окне. 
В результате выполнения программы получаются результаты, 

отражѐнные на рис. 3 – 4. 



8 

 

     

Рис. 3. Характеристика нейронной сети и ее точность  

обучения в зависимости от числа эпох обучения 

В массиве   содержатся приближѐнные значения для двух 

контрольных точек, указанных на графике (рис. 2)     ,          -. При 

данных параметрах сети получены значения:     ,           -. Сравнив эти 

приближѐнные значения с точными значениями ,           -, можно сделать 

вывод о корректности построения нейронной сети. 

     

Рис. 4. Результаты моделирования сети: + – исходные данные;  

сплошная линия и символ «о» – результаты моделирования  

всей зависимости и в контрольных точках 

Отчет о выполнении практической работы № 1 должен быть 

выполнен на листах формата    и содержать следующие результаты: 
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1) исходные данные (рисунок 2); 

2) текст программы с подробными комментариями; 

3) характеристику точности обучения (рисунок 3); 

4) результаты моделирования (рисунок 4); 

5) сопоставление результатов в контрольных точках; 

6) краткие выводы о результатах работы. 

 

Практическая работа № 2 

Аппроксимация функции двух переменных 

 

Цель работы: научиться работать с радиальной базисной сетью, 

изучить функции               . 

Краткие теоретические сведения 

Радиальные базисные сети предназначены для аппроксимации 

функций. Возьмем произвольную непрерывную функцию и представим ее с 

помощью суммы колоколообразных функций. Аналитически это означает 

представление  ( ) в виде разложения по стандартному набору 

пространственно локализованных функций: 

 ( )  ∑   (‖    ‖)

 

  (3) 

где    – веса суммирования отдельных откликов,    – центры базисных 

радиальных функций.  

Это формула нейронной сети на основе радиальной базисной 

функции. Расстояние ‖   ‖ определяется как расстояние в евклидовом 

пространстве: 

‖   ‖     √(     )
  (     )

    (     )   (4) 

Функция        формирует радиальную базисную сеть с нулевой 

ошибкой. Сеть с радиальными базисными функциями представляет собой, как 

правило, сеть с тремя слоями: обычным входным слоем, скрытым радиальным 

базисным слоем и выходным линейным слоем. Функция       формирует 

радиальную базисную сеть с ненулевой ошибкой в отличие от функции 

      . На рис. 5 показана архитектура радиальной базисной сети. 

 

Рис. 5. Схема архитектуры радиальной базисной сети 
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Пример решения типовой задачи 

Пусть функция       
     

 задана на промежутках   ,    -, 
  ,        -; количество точек разбиений по   есть   , а по   есть   . 

Тогда, используя алгоритм построения радиальной базисной сети, можно 

построить график функции     (   )  

x1=-1.0;  x2=+1.0;  y1=-1.5; y2=+1.5; 
nx=7;  ny=9; 
step_x=(x2-x1)/(nx-1);   step_y=(y2-y1)/(ny-1); 
step_min = min(step_x,step_y); 
[x,y]=meshgrid([x1:step_x:x2], [y1:step_y:y2]); 
z=exp(-x.^2).*exp(-y.^2); 
surf(x,y,z),  title('PS. Press'); 
pause; 
xx=reshape(x,1,nx*ny); 
yy=reshape(y,1,nx*ny); 
zz=exp(-xx.^2).*exp(-yy.^2); 
p=[xx;  yy]; 
t=zz; 
goal = 0.0371; 
spread = 1.0*step_min; 
net = newrb(p,t, goal,spread); 
net.layers{1}.size 
smlt=sim(net,p); 
[zz' smlt'] 
smltr=reshape(smlt,ny,nx); 
surf(x,y,smltr), title('AS. Press'); 

Описание приведенной программы 

            (             )  

Данная функция возвращает массив тех же размеров, какие имеют 

массивы        и       , каждый элемент, которого есть минимальный из 

элементов этих массивов. 

,   -            (,            - ,            -)  

Функция           задает прямоугольную сетку на плоскости. 

Функция ,   -            (   ) формирует массивы   и  , которые 

определяют координаты узлов прямоугольника, задаваемого векторами   и  . 

Этот прямоугольник задает область определения функции от двух 

переменных, которую можно построить в виде   -поверхности. 

     (     )     (     )  

где (     ) – точка после  , определяет возведение каждого элемента 

массива в степень. 
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    (     )       (                 )  

Функция      строит каркасную поверхность графика функции и 

заливает каждую клетку поверхности определенным цветом, зависящим от 

значений функции в точках, соответствующих углам клетки. В пределах 

каждой клетки цвет постоянный. Команда      (       )    –  размещает текст 

над графиком. 

Функция         – устанавливает паузу между отдельными шагами 

алгоритма, например, при выводе графиков. Команда 

                        останавливает выполнение до тех, пока не будет 

нажата какая-нибудь клавиша. Чтобы реализовать паузу в   секунд, 

необходимо применить оператор      ( ). 

          (         )  

Функция            (     )  возвращает массив размером      , 

сформированный из элементов массива   путем их последовательной выборки 

по столбцам. Если число элементов массива   не равно произведению      , 

выводится сообщение об ошибке. 

         (               )    – функция конструирования сети с 

радиальным базисом. 

          * +       –  свойствo определяющее значения весов и смещений 

сети, а также количество задержек, связанных 

с каждым весом. 

        (     )   – функция     моделирует нейронную сеть. 

В результате выполнения программы формируется график исходной 

функции двух переменных, приведенный на рис. 6. 

 

Рис. 6. График исходной функции двух переменных 
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На рис. 7 показана характеристика точности обучения радиальной 

базисной сети и допустимая среднеквадратичная ошибка сети            . 

 

Рис. 7. Характеристика точности обучения в зависимости  

от количества эпох обучения 

На рис. 8 отображен полученный результат аппроксимации 

нелинейной зависимости, построенный с помощью радиальной базисной 

функции. 

 

Рис. 8. Результат моделирования исходной функции 

Сравнивая результаты, полученные на рис. 7 и 8, можно сделать вывод 

об удовлетворительности полученных  результатов. Лучший результат можно 

получить, варьируя параметры      и       . 

Отчет о выполнении практической работы № 2  должен быть 

выполнен на листах формата    и содержать следующие результаты: 

1) исходные данные – выбор функции двух переменных и области 

определения функции, построение графика функции (рис. 6); 
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2) текст программы с подробными комментариями; 

3) результаты моделирования (рис. 7, 8); 

4) контрольный пример; 

5) объяснение результатов проделанной работы. 

 

Практическая работа № 3 

Сеть Кохонена, самоорганизующаяся нейронная сеть 

 

Цель работы: изучить функционирование и процедуру обучения сети 

Кохонена с помощью функции     . 

Краткие теоретические сведения 

Сети, называемые картами Кохонена, - это одна из разновидностей 

нейронных сетей, однако они принципиально отличаются от рассмотренных 

выше, поскольку используют неконтролируемое обучение. Напомним, что при 

таком обучении обучающее множество состоит лишь из значений входных 

переменных, в процессе обучения нет сравнивания выходов нейронов с 

эталонными значениями. Можно сказать, что такая сеть учится понимать 

структуру данных. 

В основе идеи сети Кохонена лежит аналогия со свойствами 

человеческого мозга. Кора головного мозга человека представляет собой 

плоский лист и свернута складками. Таким образом, можно сказать, что она 

обладает определенными топологическими свойствами (участки, 

ответственные за близкие части тела, примыкают друг к другу, и все 

изображение человеческого тела отображается на эту двумерную 

поверхность). 

Самоорганизующиеся карты могут использоваться для решения таких 

задач, как моделирование, прогнозирование, поиск закономерностей в 

больших массивах данных, выявление наборов независимых признаков и 

сжатие информации. Наиболее распространенное применение сетей Кохонена 

– решение задачи классификации без учителя, т.е. кластеризации. Вот два из 

распространенных применений карт Кохонена: разведочный анализ данных и 

обнаружение новых явлений [3]. 

Разведочный анализ данных. Сеть Кохонена способна распознавать 

кластеры в данных, а также устанавливать близость классов. Таким образом, 

пользователь может улучшить свое понимание структуры данных, чтобы затем 

уточнить нейросетевую модель. Если в данных распознаны классы, то их 

можно обозначить, после чего сеть сможет решать задачи классификации. 

Сети Кохонена можно использовать и в тех задачах классификации, где 

классы уже заданы, - тогда преимущество будет в том, что сеть сможет 

выявить сходство между различными классами. 

Обнаружение новых явлений. Сеть Кохонена распознает кластеры в 

обучающих данных и относит все данные к тем или иным кластерам. Если 

после этого сеть встретится с набором данных, непохожим ни на один из 

известных образцов, то она не сможет классифицировать такой набор и тем 

самым выявит его новизну. 
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На вход сети подаются последовательно значения векторов                       

   (           ) , представляющих отдельные последовательные наборы 

данных для поиска кластеров, то есть различных классов образов, причем 

число этих кластеров заранее неизвестно. На стадии обучения (точнее, 

самообучения) сети входной вектор   попарно сравнивается со всеми 

векторами    всех нейронов сети Кохонена. Вводится некоторая функция 

близости   (например, в виде евклидова расстояния). Активный нейрон с 

номером   слоя Кохонена, для которого значение функции близости  (    ) 

между входным вектором  , характеризующим некоторый образ, к векторам 

   максимально, объявляется «           ». При этом образ, 

характеризующийся вектором  , будет отнесен к классу, который 

представляется нейроном - «           ». 

Рассмотрим алгоритм самообучения сетей Кохонена. Обозначим 

функцию близости    ‖   ‖. Выигрывает нейрон с 

‖    ‖     ‖    ‖  (5) 

Близость      и       можно   переделить,  пользуясь   скалярным   

произведением. 

     (     
 )    ∑       

 

   

 (6) 

На стадии самообучения сети Кохонена осуществляется коррекция 

весового вектора не только нейрона - «          », но и весовых векторов 

остальных активных нейронов слоя Кохонена, однако, естественно, в 

значительно меньшей степени – в зависимости от удаления от нейрона - 

«          ». При этом форма и величина окрестности вокруг нейрона - 

«          », весовые коэффициенты нейронов которой также 

корректируются, в процессе обучения изменяются. Сначала начинают с очень 

большой области – она, в частности, может включать все нейроны слоя 

Кохонена. Изменение весовых векторов осуществляется по правилу 

  (   )    ( )   ( )   ( )[ ( )    ( )]            (7) 

где   ( ) – значение весового вектора на шаге   самообучения сети,                 

   ( ) – функция близости между нейронами слоя Кохонена и  ( ) – 

изменяемый во времени коэффициент шага коррекции. В качестве  ( ) обычно 

выбирается монотонно убывающая функция (   ( )   ), то есть алгоритм 

самообучения начинается сравнительно большими шагами адаптации и 

заканчивается относительно малыми изменениями. 

В результате -мерное входное пространство    отобразится на  -

мерную сетку (слой Кохонена). Это отображение реализуется в результате 

рекуррентной (итеративной) процедуры самообучения (unsupervised learning). 

Отличительная особенность этого отображения – формирование кластеров 

(clusters) или классов. По завершении процесса самообучения на стадии 

реального использования сети Кохонена неизвестные входные образы 
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относятся к одному из выявленных кластеров (классов) по близости к 

некоторому весу, принадлежащему   определенному   кластеру,   выявленному   

на стадии   самообучения. 

На рис. 9 показана архитектура слоя Кохонена. 

 

Рис. 9. Схема архитектуры слоя 

Кохонена 

Пример решения типовой задачи 

Пусть заданы 28 случайных 

векторов, изображѐнных на графике 

крестами (рис. 10). Оцифровав данный 

график, можно получить массив 

входных данных   (   )  (   ) 

(табл. 2). 

 

Рис. 10. Распределение входных 

векторов 

Следующий алгоритм демонстрирует процедуру обучения 

самоорганизующейся нейронной сети Кохонена. 

Таблица 2 

Массив входных данных 

 𝑃(   ) 𝑃(   ) 

1. 3.0 1.0 

2.  -0.1 3.7 

3.  4.3 4.4 

4.  4.6 2.3 

5.  8.5 2.7 

6.  1.8 3.3 

7.  8.3 -0.1 

8.  2.5 1.2 

9.  0.2 3.6 

10.  4.6 4.7 

11.  4.5 2.9 

12.  8.5 2.3 

13.  2.2 3.2 

14.  8.2 0.1 

15.  2.7 0.8 

16.  0.2 4.0 

17.  4.4 4.5 

18.  4.6 2.2 

19.  8.3 2.4 

20.  2.0 3.3 

21.  8.5 0.0 

22.  2.7 0.9 

23.  0.1 4.0 

24.  4.3 4.4 

25.  4.7 1.9 

26.  8.5 2.5 

27.  2.1 3.5 

28.  8.3 -0.3 
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plot(P(1,:), P(2,:), '+m'); 
title('Vvod vectorov'); 
xlabel('P(1,:)');  ylabel('P(2,:)'); 
hold on; 
nclusters = 7;   
nvectors = 4; 
a1 = -10;   a2 = +10; 
b1 = -5;     b2 = +5; 
net = newc([a1 a2; b1 b2], nclusters, 0.1, 0.0005); 
wo = net.IW{1};  bo = net.b{1};  co = exp(1)./bo; 
net.trainParam.epochs=49; 
net.trainParam.show=7; 
net = train(net,P); 
w = net.IW{1};   bn = net.b{1};   cn = exp(1)./bn; 
plot(w(:,1),w(:,2),'kp'); 

Описание приведенной программы 

       (    )              (    )    

Функция        (       ) помещает текст для двумерного графика 

вдоль оси  , для трехмерного графика - вдоль оси   либо под графиком. 

Функция       (       ) помещает текст для двумерного графика 

вдоль оси  , для трехмерного графика - вдоль оси   либо под графиком. 

                                   

Данная функция задает количество кластеров и количество векторов в 

кластере соответственно. 

        (,            -                     )  

Функция создания конкурентного слоя нейронной сети. 

         * +           * +    

Функции установки весов и смещений соответственно. 

На рисунке 11 представлены исходные данные (кресты) и полученные 

центры кластеризации (звѐзды). 
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Рис. 11. Распределение исходных данных (кресты)  

и положение центров кластеризации (звезды) 

Отчет о выполнении практической работы № 3  должен быть 

выполнен на листах формата    и содержать следующие результаты: 

1) исходные данные (рис. 10); 

2) текст программы с подробными комментариями; 

3) результаты моделирования (рис. 11); 

4) краткое описание расположения центров кластеров; 

5) список исходных точек с указанием принадлежности к кластеру; 

контрольный пример. 

 

Практическая работа № 4 

Сеть Хопфилда 

Цель работы: научиться работать с сетью Хопфилда, изучить 

функцию       , исследовать устойчивость сети и еѐ сходимость. 

Краткие теоретические сведения 

Американский исследователь Хопфилд в 80-х годах 20-го века 

предложил специальный тип нейросетей. Названные в его честь сети 

Хопфилда являются рекуррентными, или сетями с обратными связями, и 

предназначены для распознавания образов. Обобщенная структура этой сети 

представляется, как правило, в виде системы с обратной связью выхода с 

входом. 

Сеть Хопфилда использует три слоя: входной, слой Хопфилда и 

выходной слой. Каждый слой имеет одинаковое количество нейронов. Входы 

слоя Хопфилда подсоединены к выходам соответствующих нейронов входного 

слоя через изменяющиеся веса соединений. Выходы слоя Хопфилда 

подсоединяются ко входам всех нейронов слоя Хопфилда, за исключением 

самого себя, а также к соответствующим элементам в выходном слое. В 

режиме функционирования сеть направляет данные из входного слоя через 
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фиксированные веса соединений к слою Хопфилда. 

Сеть Хопфилда состоит из   искусственных нейронов. Граница 

ёмкости памяти для сети (то есть количество образов, которое она может 

запомнить) составляет приблизительно      от числа нейронов в слое 

Хопфилда (      ). При этом запоминаемые образы не должны быть сильно 

коррелированны. 

В сети Хопфилда входные сигналы нейронов являются одновременно 

и выходными сигналами сети:   ( )    (   ), при этом возбуждающий 

вектор особо не выделяется. В классической системе Хопфилда отсутствует 

связь нейрона с собственным выходом, что соответствует      , а вся 

матрица весов является симметричной:        . 

 ̂   ̂   (8) 

Симметричность матрицы весов гарантирует сходимость процесса 

обучения. Процесс обучения сети формирует зоны притяжения некоторых 

точек равновесия, соответствующих обучающим данным. При использовании 

ассоциативной памяти мы имеем дело с обучающим вектором   
(          ) либо с множеством этих векторов, которые в результате 

проводимого обучения определяют расположение конкретных точек 

притяжения (аттракторов). Каждый нейрон имеет функцию активации сигнум 

со значениями   : 

    ( )  {
           
            

 (9) 

Благодаря своей биполярной природе нейроны сети Хопфилда иногда 

называют «спинами». 

Выходной сигнал      нейрона определяется функцией: 

       (∑         

 

   
)  (10) 

где   обозначает количество нейронов,    . Часто постоянная 

составляющая    , определяющая порог срабатывания отдельных нейронов, 

равна  . Тогда циклическое прохождение сигнала в сети Хопфилда можно 

представить соотношением 

  ( )      (∑      (   )
 

   
) (11) 

с начальным условием   ( )    . 

В процессе функционирования сети Хопфилда можно выделить два 

режима: обучения и классификации. В режиме обучения на основе известных 

обучающих выборок    подбираются весовые коэффициенты    . В режиме 

классификации при зафиксированных значениях весов и вводе конкретного 

начального состояния нейронов   ( )    возникает переходный процесс, 

протекающий в соответствии с выражением (9) и заканчивающийся в одном из 

локальных устойчивых положений, задаваемом биполярным вектором со 
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значениями      , для которого  ( )   (   )  
Обучение не носит рекуррентного характера. Достаточно ввести 

значения (правило Хебба) весов, выразив их через проекции вектора точки 

притяжения эталонного образа: 

    
 

 
      (12) 

В соответствии с этим правилом сеть дает правильный результат при 

входном примере, совпадающем с эталонным образцом, поскольку: 

∑      

 

   

 
 

 
∑  (

 

   

    )    ∑  

 

   

 

 
     (13) 

так как вследствие биполярности значений элементов вектора   всегда   
   . 

При вводе большого количества обучающих выборок  ( ) для                  

         веса     подбираются согласно обобщенному правилу Хебба в 

соответствии с которым 

    
 

 
∑   

( )  
( )

 

   

  (14) 

Благодаря такому режиму обучения веса принимают значения, 

определяемые усреднением множества обучаемых выборок. В случае 

множества обучаемых выборок актуальным становится вопрос о стабильности 

ассоциативной памяти. 

Сеть Хопфилда [20] является автоассоциативной сетью (рис. 12). 

Дискретная сеть Хопфилда имеет следующие характеристики: она содержит 

один слой элементов; каждый элемент связывается со всеми другими 

элементами, но не связан с самим собой; за один шаг работы обновляется 

только один элемент сети; элементы обновляются в случайном порядке; выход 

элемента ограничен значениями   или  . 

 

 

Рис. 12. Схема архитектуры модифицированной сети Хопфилда 

Пример решения типовой задачи 

Рассмотрим сеть Хопфилда [27] с четырьмя нейронами и определим 
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четыре точки равновесия (рис. 13): 
    ,                          -  
      
    ( (   )  (   )                     )             
    (,                    -)  
     (                                 )  
      (  ( ) )          (  ( ) )  
            ( )  
,       -      (      , -  )  
  

   

   

       
                 
           

    *     (   )+  
,       -      (    *    + * +  )  
       ,        ( )        ( )-  
              ( )  
    (     (   )      (   )            (   )       (   )   

     (   (   )   )              )  
     

Описание приведенной программы 

     (,                          -)     

Функция     (,                   -) устанавливает масштаб по 

осям     для активного графического окна. 

                 – свойство, задающее цветовую палитру для 

выводимых графиков. 

    

Рис. 13. Поведение обученной сети при случайных начальных условиях   
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Синтаксис: 

                                   

                        

– оператор цикла:        – переменная 

цикла,        – ее начальное значение,  

      – ее конечное значение,      – 

шаг, на который  увеличивается       

при каждом следующем заходе в цикл, 

цикл заканчивается, как только 

значение        становится больше  

     . 

На рисунке 13 показано поведение обученной сети при случайных 

начальных условиях  . 

Отчет о выполнении практической работы № 4  должен быть 

выполнен на листах формата    и содержать следующие результаты: 

1) исходные данные; 

2) текст программы с подробными комментариями; 

3) результаты моделирования (рис. 13); 

4) контрольный пример. 
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for i=1 : 25 

a = {rands(2,1)}; 

[y,Pf,Af] = sim (net, {1 20}, {}, a); 

record=[cell2mat(a)  cell2mat(y)]; 

start=cell2mat(a); 

plot(start(1,1),   start(2,1),   'kx',    

record(1,:),   record (2,:),    

color(rem(i,5)+1),   'LineWidth',  5); 

end; 

 



22 

 

ВАРИАНТЫ ДЛЯ САМОСТОЯТЕЛЬНОЙ РАБОТЫ 

Задания для практической работы № 1 
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Задания для практической работы № 2 

Вариант 1 

     ( )   ( )       [ 
 

 
 
 

 
] 

Вариант 2 

   
   ( )

 
   

   ( )

 
       ,    - 

Вариант 3 

                 ,        - 

Вариант 4 

          ( )      
  ,    -   ,        - 

Вариант 5 

          ( )      
  ,    -   ,        - 

Вариант 6 

            ,   -   ,    - 

Вариант 7 

  √        ,    -   ,    - 

Вариант 8 

  √        ,    -  
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