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В статье рассматриваются особенности глубокого обучения нейронных сетей. Рассматрива-
ются такие методологии как система подкрепления, обучение с учителем, метод локального 
минимума или максимума функции при обучении с учителем. Описывается модификация гради-
ентного спуска - стохастический градиентный спуск, приводятся примеры решения задач  
на основе данного инструмента. 
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В ходе стремительного развития 
нейросетевых технологий, машинного зре-
ния тема глубокого обучения (Deep learning) 
находится на острие дискуссионных вопро-
сов в связи с тем обстоятельством, что боль-
шинство исследователей и практиков пыта-
ются найти самый простой, быстрый, эффек-
тивный и менее затратный по ресурсам  
способ обучения нейросетей. 1 

Рассмотрим далее примеры существую-
щих способов и алгоритмов глубокого обуче-
ния нейронных сетей, их преимущества и  
недостатки. 

История исследований на эту тему начи-
нает свой отсчет с кибернетической модели 
мозга Фрэнка Розенблатта в 1958 году в виде 
созданной им электронной машины Марк-1. 
Это была простая модель однослойного пер-
цептрона, которую он изложил в своей книге 
«Принципы нейродинамики: Перцептроны и 
теория механизмов мозга» в 1962 году. Ис-
следователь смог создать алгоритмы для обу-
чения однослойного перцептрона: система 
подкрепления (т.е. некий набор правил, с по-
мощью которых можно изменять состояние 
памяти перцептрона), обучение с учителем 
(метод коррекции ошибок, суть которого за-
ключатся в том, что вес связи не меняется 
если перцептрон, по мнению учителя, выдает 
верный результат), обучение без учителя (си-
стема подкрепления, в которой веса всех ак-
тивных связей изменяются на одинаковую 
величину, а веса неактивных связей не изме-
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няются). Также был предложен метод обрат-
ного распространения ошибки (придуман-
ный и описанный в 1974 году А. И. Галушки-
ным, а также независимо и одновременно с 
ним Полом Дж. Вербосом для многослойных 
перцептронов). 

Первый рабочий алгоритм для глубоких 
многослойных перцептронов прямого рас-
пространения был опубликован в книге со-
ветских учёных Алексея Григорьевича Ивах-
ненко и Валентина Григорьевича Лапы «Ки-
бернетические предсказывающие устрой-
ства» ещё в 1965 г. Хотя сам термин глубо-
кого обучения появился в 1986 году в работе 
Рины Дехтер. 

Революция в глубоком обучении про-
изошла в 2011 году. Несмотря на то, что свер-
точные нейронные сети, использовавшие ме-
тод обратного распространения ошибки, су-
ществовали достаточно давно, внедрение их 
в графический процессор (GPU) позволило 
добиться впечатляющей производительности 
в визуальном распознавании образов. 

Таким образом, на современном этапе 
под машинным обучением можно считать 
преобразование одних данных в другие, но в 
отличие от классического программирова-
ния, это преобразование зависит от парамет-
ров, определяющих, как эта модель работает, 
а подбор этих параметров как раз называется 
обучением. Чаще всего используются обуче-
ние с так называемым учителем, которое под-
разумевает собой пару объектов, в которые 
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входят изначальные данные и правильный 
ответ к ним (рис.  1). 
 

 
 

Рисунок 1. Модель представления обучения 
с учителем 

 

Само по себе машинное обучение – это 
решение задачи оптимизации, т. е. минимиза-
ция ошибки. Это возможно сделать с помо-
щью методов градиентного спуска, а точнее с 
помощью некоторых его модификаций. Суть 
этого метода заключается в нахождении ло-
кального минимума или максимума функции.  

В нейронных сетях обычно стоит задача 
поиска минимума для многомерных функ-
ций, в примере на рисунке 2 для простоты 
восприятия представлена одномерная функ-
ция, функция ошибки Е, в которой нам необ-
ходимо найти точку минимума W*. Поиск 
минимума начинается с некоего случайного 
места, вычисляется вектор градиента. Полу-
ченный вектор изначально направлен в сто-
рону возрастания функции, следовательно, 
если взять его со знаком минус, то он будет 
направлен в сторону убывания функции, что 
в свою очередь позволяет определить мини-
мум этой функций. Однако ошибку локаль-
ного минимума можно избежать с помощью 
некоторых модификаций этого метода, кото-
рые и используются в обучении нейросетей. 
В данном зацикленном процессе необходимо 
прибавить к текущему значению весов с не-
которым параметром α (который еще называ-
ется скоростью обучения) полученный анти-
градиент. 

 

 
 

Рисунок 2. Иллюстрация метода локального 
минимума или максимума функции  

при обучении с учителем. 

Модификацией градиентного спуска, ко-
торый непосредственно применяется в 
нейронных сетях, является стохастический 
градиентный спуск. Его суть заключается в 
том, что примеры из обучающей выборки для 
нейронной сети подаются по очереди или не-
которыми пакетами. Для простоты рассмот-
рим подачу по очереди. На некоторой итера-
ции имеется объект и правильный ответ к 
нему. Пусть заданный объект является входя-
щим в нейронную сеть с уже заданными ве-
сами, которые при перовой итерации задаются 
случайными числами. При получении выход-
ного сигнала нейросети можно вычислить 
ошибку, так как нам известен правильный от-
вет. Далее с помощью полученной разности 
можно найти градиент, с помощью которого 
будут отредактированы веса для минимиза-
ции ошибки. В отличии от глобального мини-
мума градиентного спуска ошибка вычисля-
ется не на всех образцах, а локально, т. е. на 
подвыборке или даже на одном объекте.  

 

 
 

Рисунок 3. Пример обучения с использова-
нием стохастического градиентного спуска 

 
Несмотря на то, что сам по себе градиент 

достаточно сложен, для его расчета необхо-
димо знать лишь связи между нейронами в 
нейронной сети. Если известно, как одни 
нейроны зависят от других нейронов, то 
можно применить правила дифференцирова-
ния сложной функции и всё сведётся к вычис-
лению производной одной функции ошибки. 
При глубоком обучении этот метод называ-
ется методом обратного распространения 
ошибки. Его суть заключается в том, чтобы 
найти производную от конечного слоя к  
изначальному изменяя веса каждому 
нейрону. 
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Рисунок 4. Метод обратного  
распространения ошибки 

 
Разобранный выше многослойный пер-

цептрон справляется задачами классифика-
ции и регрессии, но в некоторых частных 
случаях он может работать хуже, тогда для 
решения подобных задач целесообразно 
пользоваться иными методами. 

Однако для задач машинного зрения по 
классификации изображений на основе от-
дельного признака нейронные сети имеют не-
оспоримое преимущество. Вместе с тем име-
ется риск появления такой проблемы как пе-
реобучение – нейронная сеть найдёт прямые 
связи между изображениями, запомнит их и 
будет выдавать некорректные результаты на 
других выборках. 

Машинное зрение – это сопоставление 
картинок с неким семантическим описанием. 
Также выделяют детектирование объектов, 
т. е. определение разных объектов на изобра-
жении и их положение на нем. Еще более 
сложной задачей является семантическая сег-
ментация – разметка каждого пикселя и опре-
деление его содержания. 

Трудности машинного зрения заключа-
ются в очень больших объемах неструктури-
рованной информации. Дело в том, что изоб-
ражение представляет собой матрицу из не-
которых чисел.  

Еще до создания машинного зрения и 
глубокого обучения нейросетей люди умели 
извлекать признаки, но эти признаки извлека-
лись вручную. Признак – это некая локальная 
особенность для конкретной картинки. После 
выделения признаков и преобразования их в 
некоторые числа можно отправить на обра-
ботку в нейронную сеть. 

Свертка – это некий алгоритм, позволя-
ющий автоматизировать процесс извлечения 
локальных признаков. На рисунке 5 пред-
ставлен алгоритм свертки. Зеленым окошком 

представлено ядро свертки (небольшая мат-
рица весов), к нему применяется искомый 
шаблон W и с помощью формулы рассчиты-
вается корреляция. В результате получается 
некое число, которое записывается в память. 

 

 
 

Рисунок 5а. Алгоритм свертки 
 
В результате получается карта призна-

ков, которая описывает изображение по за-
данному шаблону. 

 
 

Рисунок 5б. Алгоритм свертки 
 
Возникает вопрос – как определить при-

знак (шаблон)? Ранее данные признаки опре-
делялись вручную (на приведенном выше 
примере, в частности, очевидно, что процесс 
был трудоемок и занимал длительное время), 
в связи с чем был создан лучший подход. 
Свёртка вычисляется с помощью линейной 
комбинации взвешенной суммы входных 
пикселей. 

 

 
 

Рисунок 6. Модернизированный алгоритм 
свертки 

 



83 
 

Определим свертку как специальный 
слой нейронной сети. Тогда каждый входной 
нейрон не будет связан с каждым выходным 
нейроном. В данном случае связь представ-
лена как некая группа нейронов 1 слоя (выде-
ленная розовым), влияющая только на один 
нейрон следующего слоя. Веса будут опреде-
ляться из ядра свертки, за счет того, что это 
линейная комбинация. Тогда получим одно-
родную карту признаков. Признаки полу-
чены автоматическим способом во время 
обучения нейронной сети и отражают силу 
связи между нейронами. Далее имеем карту 
признаков, а точнее некоторый набор этих 
карт для разных ядер свертки. Имеется воз-
можность использовать полученные резуль-
таты в полносвязной нейронной сети или из-
влекать иерархию признаков (признаки в 
пространстве признаков предыдущего 
уровня). 

 

 
 

Рисунок 7. Иерархия признаков 
 
На рисунке 7 представлен процесс из-

влечения иерархии признаков. Из 1-го 
уровня, где есть пикселем, выделяются неко-
торые границы, из которых отбираются более 
высокоуровневые семантические признаки, 
далее из этих фрагментов на следующим 
уровнем выделяются еще более сложные 
признаки и т. д. На выходе имеем настолько 
высокоуровневою карту признаков, что каж-
дый нейрон соответствует высокоуровне-
вому фрагменту изображения и идентифика-
цию изображения можно завершить полно-
связной нейронной сетью (поскольку можно 
провести т. н. разделяющую поверхность 
между результирующими объектами). 

Таким образом, глубокое обучение 
нейронных сетей (Deep learning) – это группа 
методов машинного обучения, основанная на 
обучении иерархии признаковых представле-
ний, а не специализированных на алгорит-

мах, созданных под конкретные задачи. Осо-
бенностью использования нейронных сетей с 
глубоким обучением является использование 
значительных массивов исходных данных, в 
том числе и зашумленных. Кроме того, при 
решении сложных задач распознавания тек-
стов, изображений и т.п. чем больше таких 
массивов, тем задача решается успешнее. 
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