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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время для решения задачи клас-
сификации широко используются нейронные 
сети различной архитектуры. Одним из самых 
известных классов нейронных сетей являются 
сети с самоорганизацией. Самоорганизация 
нейронных сетей основана на закономерности, 
в соответствии с которой глобальное упорядо-
чение сети становится возможным в результате 
самоорганизующихся операций, независимо друг 
от друга реализуемых в различных локальных 
сегментах сети. В соответствии с входными сигна-
лами осуществляется активация нейронов, в ре-
зультате чего активным оказывается один нейрон 
в сети (или в группе). Выходной нейрон, который 
выиграл соревнование, называется нейроном-по-
бедителем. Сети с самоорганизацией обучаются 
без учителя. Типичным представителем сетей 
с самоорганизацией являются карты Кохонена, 
которая представляет собой однослойную сеть 
прямого распространения сигнала [1,2].

Также для решения задачи классификации 
часто используют многослойный персептрон 
(MLP). Обычно многослойная сеть состоит из 
множества входных узлов, которые образуют 
входной слой; одного или нескольких скрытых 
слоев вычислительных нейронов и одного вы-
ходного слоя. Входной сигнал распространяется 
по сети в прямом направлении от слоя к слою. 
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Многослойные персептроны обучаются с учите-
лем, при этом обучение с учителем обычно вы-
полняется с помощью градиентных алгоритмов и 
метода обратного распространения ошибки [2,3].

В качестве отдельного класса нейронных 
сетей выделяют сети с нечеткой логикой. Нечет-
кий многослойный персептрон является пред-
ставителем данного класса. Он состоит из двух 
частей: нейронов «нечеткого слоя» и собственно 
многослойного персептрона. Функции активации 
нейронов «нечеткого слоя» такой сети являются 
радиальными базисными функциями (в виде 
функции Гаусса), моделирующими функции 
принадлежности. Эти нейроны предназначены 
для определения степеней принадлежности 
компонентов входных векторов. Использование 
нечеткого слоя позволяет уменьшить погреш-
ность классификации пересекающихся классов. 

Однако, как показывает практика, лучшие 
результаты достигаются при использовании 
гибридных сетей, которые строятся из сетей 
различных классов. Примером такой сети может 
служить гибридная сеть Кохонена, которая со-
стоит из слоя Кохонена и многослойного пер-
септрона [2]. 

Авторами были разработаны три собственные 
модификации сети на основе гибридной сети 
Кохонена – составная гибридная сеть Кохонена, 
распределенная гибридная сеть Кохонена, а также 
нечёткая гибридная сеть Кохонена [4-6]. 

1. МОДЕЛЬ ГИБРИДНОЙ СЕТИ КОХОНЕНА

Главная особенность сети с самоорганиза-
цией – это очень высокая скорость обучения по 
сравнению с сетями, обучаемыми с учителем. Их 
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недостатком считается сложность отображения 
пар обучающих данных  dx, , поскольку сеть 
с самоорганизацией, выполняющая обработку 
только входного вектора x , не обладает свой-
ствами хорошего аппроксиматора, присущими 
многослойному персептрону. 

Очень хорошие результаты удалось получить 
при объединении самоорганизующегося слоя и 
персептронной сети, что позволяет совместить 
способности сети Кохонена к локализации и воз-
можности аппроксимации, свойственные много-
слойному персептрону [2]. Подобная структура, 
называемая гибридной сетью Кохонена, изобра-
жена на рис. 1. Она представляет собой каскадное 
подключение слоя Кохонена к персептронной 
сети. Самоорганизующийся слой улавливает 
значимые признаки процесса (локализует их на 
основе входных данных x ), после чего им при-
писывается входной вектор в персептронном 
слое. Обучение гибридной сети состоит из двух 
отдельных этапов, следующих друг за другом. 
Сначала на множестве входных векторов x  об-
учается слой Кохонена. В результате нейроны 
этого слоя организуются таким образом, что век-
торы их весов наилучшим образом отображают 
распределение данных обучающих векторов x . 
Обучение слоя Кохонена происходит по алгорит-
мам WTA («победитель получает всё») или WTM 
(«победитель получает больше») [2].

Обучающими сигналами для нее является 
множество пар  ii dz , , где iz  – это вектор, со-
ставленный из выходных сигналов нейронов слоя 
Кохонена, а id  – вектор, ожидаемых значений 
оригинального отображения  ii dx , . Сеть обуча-
ется по методу обратного распространения ошиб-
ки. Если принять во внимание то, что каждому 
вектору x  соответствует конкретный нейрон-по-
бедитель, то можно осуществить предваритель-
ную инициализацию весов персептронного слоя 
таким образом, что значения весов, соединяющих 
нейрон-победитель с выходными нейронами 
гибридной сети, будут усредняться по тем век-
торам d , на которых были одержаны победы. 

При такой предварительной инициализации 
весов, обучение персептронного слоя сводится 
к незначительной корректировке их значений, 
отражающей влияние проигравших нейронов 
слоя Кохонена на окончательный результат. Эта 
корректировка, как правило, требует небольшого 
количества итераций и ведет к достижению гло-
бального минимума функции погрешности [3].

Обучение гибридной сети состоит из двух 
последовательных этапов. Сначала обучается 
слой Кохонена. В результате обучения векторы 
весов нейронов данного слоя с минимальной 
погрешностью отображают распределение дан-
ных обучающих векторов x . После завершения 
обучения, значения весов нейронов слоя Кохо-
нена замораживаются, и производится анализ 
выходных сигналов. Выход нейрона-победителя 
переводится в состояние 1, а выходы остальных 
нейронов переводятся в состояния из интервала 
(0-1). Переход от фактических выходных сигна-
лов к нормализованным сигналам может про-
изводиться по различным формулам. Хорошие 
результаты можно получить, используя формулу:
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где ru  – реальный выход r -го нейрона слоя 
Кохонена, ry  – нормализованный выход r -го 
нейрона слоя Кохонена, maxu – выход нейрона-
победителя,   – параметр, подбираемый для 
конкретной задачи.

Затем обучается персептронная сеть по одно-
му из алгоритмов обучения с учителем. Обучаю-
щими сигналами является множество пар  tt dy , , 
где ty  - нормализованный выходной вектор слоя 
Кохонена, а td  – это вектор эталонных значений 
выходных нейронов персептрона, соответствую-
щих входному вектору tx , .,...,2,1 pt 

Чаще всего используются градиентные ал-
горитмы и метод обратного распространения 
ошибки. Процесс обучения будет протекать го-
раздо быстрее, чем для обычного многослойного 
персептрона, благодаря хорошей локализации 

 

Рис. 1. Структура гибридной сети Кохонена
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данных в слое Кохонена. Кроме того, при этом, 
как правило, достигается глобальный минимум 
функции погрешности.

Следует отметить, что данная сеть считается 
обобщением сети встречного распространения. 
Учёт активности многих нейронов позволяет 
лучше локализовать входной вектор x  в много-
мерном пространстве и получить лучшее отобра-
жение данных нейронной сетью в целом.

2. МОДЕЛЬ СОСТАВНОГО 
ГИБРИДНОГО ПЕРСЕПТРОНА

Главное отличие составного гибридного пер-
септрона от гибридной сети Кохонена является 
измененное начальное условие инициализации 
весов в слое Кохонена. Также в составном ги-
бридном персептроне предполагается возмож-
ность использования двумерного слоя Кохонена 
в отличие от стандартной гибридной сети [4]. 
Структура составного гибридного персептрона 
представлена на рис. 2.

В обычной гибридной сети Кохонена веса в 
слое Кохонена инициализируются случайными 
значениями от 0 до 1. В составном гибридном 
персептроне применяется метод начального 
предобучения. При этом создается заданное ко-
личество сетей Кохонена меньшей размерности, 
веса которых инициализируются случайным об-

разом. Далее эти сети обучаются на обучающей 
выборке, но с меньшим количеством итераций, 
чем задано у составного гибридного персептрона. 
Выбираются сети с минимальными погрешностя-
ми, а затем они склеиваются в одну сеть, т.е. их 
матрицы весов объединяются в одну.

После этого составной гибридный персептрон 
обучается как обычная гибридная сеть Кохонена. 
Подобная начальная инициализация позволяет 
снизить погрешность обучения, а также умень-
шить число итераций обучения.

3. МОДЕЛЬ РАСПРЕДЕЛЕННОГО 
ГИБРИДНОГО ПЕРСЕПТРОНА

Проблема оптимизации архитектуры сети 
остаётся острой и для составного гибридного 
персептрона. Несмотря на хорошие результаты, 
гибридная сеть содержит большее число нейро-
нов и весов, чем аналогичная сеть Кохонена и 
многослойный персептрон, что сказывается на 
времени обучения и объеме занимаемой памяти.

Поэтому авторами было выдвинуто предло-
жение: уменьшить число связей в гибридной сети 
Кохонена, путем объединения нейронов в слое 
Кохонена в группы [4]. Такая сеть получила на-
звание распределенная гибридная сеть Кохонена. 
Ее структура представлена на рис. 3.

В данной сети производится разделение об-

Рис. 2. Структура составного гибридного персептрона

Рис. 3. Структура распределенной гибридной сети Кохонена
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учающих данных на классы и в слое Кохонена 
создаётся своя группа нейронов для каждого от-
дельного класса. Затем каждая группу обучается 
только на своём классе при помощи алгоритмов 
WTA или WTM. После обучения слоя Кохонена 
обучается персептронная часть сети при помощи 
алгоритма обратного распространения ошибки. 
В качестве входного вектора для персептронно-
го слоя используются не значения сигналов от 
каждого нейрона слоя Кохонена, а усредненные 
значения выходных сигналов каждой группы 
нейронов.

Так как каждая группа нейронов настроена 
только на свой класс, то в случае непересекающих-
ся классов входных данных, в результате самоор-
ганизации определяется не нейрон-победитель, 
а группа нейронов-победителей. Таким образом, 
количество групп нейронов равно числу клас-
сов, вследствие чего существенно уменьшается 
количество связей в сети, а значит, уменьшается 
количество операций на каждом шаге итерации. В 
данном случае вместо самоорганизации на уровне 
входных данных реализуется самоорганизация на 
уровне классов входных данных. 

Данное действие не является эффективным в 
случае обычной карты Кохонена, так как неизвестно 
предварительное разбиение входных данных на 
классы. В случае гибридной карты это предваритель-
ное разбиение данных существует, поэтому его мож-
но использовать для оптимизации структуры сети.

Однако пользователь может заранее не знать 
точного количества обучающих выборок для каж-
дого класса. Поэтому для генерации структуры 
сети авторами вводится понятие так называемого 
коэффициента уменьшения. При использовании 
обычной карты Кохонена можно заметить, что 
минимально число нейронов, необходимое для 
эффективной работы сети равно количеству 
классов входных данных (по одному нейрону на 
класс). Меньшее количество нейронов приведет 
к отсутствию навыков распознавания некоторых 
классов входных данных. Максимальное количе-
ство нейронов будет равно количеству обучаю-
щих примеров (по нейрону на каждый пример). 
Большее количество нейронов приведет к неиз-
бежному появлению мертвых нейронов. Поэтому 
оптимальное количество нейронов, необходимое 
для эффективного решения задачи классифика-
ции, лежит внутри этих границ. Для этих целей и 
вводится коэффициент уменьшения  10  aa
, при котором количество нейронов в каждой 
группе ii DaN  , где iD  количество обучающих 
примеров принадлежащих данному классу.

Перед началом обучения множество обуча-
ющих векторов разделяют на классы. Затем в 
качестве слоя Кохонена создается n  подсетей 
Кохонена, где n– это количество классов в об-
учающей выборке.

Далее происходит обучение слоя Кохонена. 

Основной особенностью является то, что каждая 
из составляющих этот слой подсетей обучается 
на своем классе входных векторов, т.е. каждый 
конкретный входной вектор подается только на 
одну конкретную подсеть.

После обучения слоя Кохонена происходит 
обучение персептронной сети методом обратно-
го распространения ошибки. В качестве входных 
векторов для персептронной сети будут использо-
ваться усредненные выхода подсетей, составляю-
щих слой Кохонена. Входной вектор подается на 
каждую подсеть, затем считается выходное значе-
ние каждого нейрона подсети, затем суммируется 
и делится на количество нейронов в подсети.

Благодаря такому распределению входных 
векторов существенно снижается количество 
связей между слоями Кохонена и персептронной 
сетью, что уменьшает количество вычислений, 
производящихся на каждом шаге итерации. 
Также снижается погрешность обучения и коли-
чество итераций обучения.

4. МОДЕЛЬ НЕЧЕТКОЙ 
ГИБРИДНОЙ СЕТИ КОХОНЕНА

В качестве отдельного класса нейронных 
сетей выделяют сети с нечеткой логикой. Нечет-
кий многослойный персептрон является пред-
ставителем данного класса. Он состоит из двух 
частей: нейронов «нечеткого слоя» и собственно 
многослойного персептрона. Функции активации 
нейронов «нечеткого слоя» такой сети являются 
радиальными базисными функциями (в виде 
функции Гаусса), моделирующими функции при-
надлежности. Эти нейроны предназначены для 
определения степеней принадлежности компо-
нентов входных векторов.

Нечеткая гибридная сеть Кохонена состоит 
из трех связанных друг с другом слоев. Первый 
слой – это сама сеть Кохонена. С ней соединяется 
второй слой нечеткой самоорганизации. Третий 
слой - это многослойный персептрон [5]. Струк-
тура сети представлена на рис. 4.

Входной вектор T
nxxxx ],...,,[ 21 подается 

на вход слоя Кохонена, в котором формируется 
вектор расстояний от этого вектора да каждого из 
нейронов слоя Кохонена T

pzzzz ],...,,[ 21 . Далее 
этот вектор попадает на вход слоя нечеткой само-
организации, на выходе которого формируется 
вектор, состоящий из степеней принадлежности 
z к конкретным центрам (радиально базисным 
функциям); T

k zzzz )](),...,(),([)( 21   . 
Конкретные компоненты )(zi рассчитывают-
ся таким образом, чтобы удовлетворять усло-

вию нормализации 



m

i

t
i z

1

)( 1)(  для каждого

вектора ptzt ,...,1,  , где p  – число векторов 
в обучающей выборке [2]. Выходы нечёткого 
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многослойного персептрона трактуются как сте-
пени принадлежности предъявленного объекта 
соответствующему классу. После этого вектор 
степеней принадлежности поступает на вход 
многослойного персептрона, на выходе которого 
мы получаем код класса, к которому принадлежит 

T
nxxxx ],...,,[ 21 .

Обучение сети происходит в три этапа. Сна-
чала обучается слой Кохонена. В результате об-
учения векторы весов нейронов данного слоя с 
минимальной погрешностью отображают распре-
деление данных обучающих векторов x  [7]. После 
этого происходит обучение слоя нечеткой само-
организации с помощью алгоритма C-means [2]. 
И наконец, происходит обучение многослойного 
персептрона алгоритмом наискорейшего спуска 
и методом обратного распространения ошибки. 

5. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ

Целью проведённых исследований является 
определение эффективности построенной сети 
как универсального классификатора и выявление 
влияния параметров сети, алгоритмов обучения 
и характеристик входных данных на качество 
классификации. Исследования проведены при 
помощи разработанной авторами автоматизи-
рованной системы [6].

В качестве тестовых данных были взяты три на-

бора данных из репозитория UCI [8]: ирисы Фишера, 
сорта вин и заболевания печени. В табл. 1 произво-
дится сравнение погрешности классификации мно-
гослойного персептрона, нечеткого многослойного 
персептрона, гибридной сети Кохонена, составной 
гибридной сети Кохонена, распределенной ги-
бридной сети Кохонена и нечеткой гибридной сети 
Кохонена на заданных наборах данных. В качестве 
погрешности классификации использовалась доля 
неверно распознанных векторов в тестовой выборке.

В табл. 2 производится сравнение суммарного 
количества нейронов в гибридной сети Кохонена, 
составной гибридной сети Кохонена, распреде-
ленной гибридной сети Кохонена, и нечеткой 
гибридной сети Кохонена при решении задач 
классификации на заданных наборах данных с 
результатами, описанными в табл. 1.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

На основании проведённых исследований 
можно сделать вывод, что распределенная 
гибридная сеть Кохонена имеет более адекват-
ную структуру для решения данных задач, чем 
обычная гибридная сеть Кохонена и составная 
гибридная сеть Кохонена, при аналогичных 
погрешностях классификации. Это позволяет 
уменьшить вычислительную сложность исполь-
зуемых алгоритмов, а именно: количество опе-

Рис. 4. Структура гибридной сети Кохонена:
1 – слой Кохонена, 2 – слой нечеткой самоорганизации, 3 – многослойный персептрон

Таблица 1. Сравнение погрешности классификации на различных наборах данных

    

  0,0370 0,2450 0,4850
  

 
0,0000 0,0723 0,4140

    0,0000 0,0723 0,3860

   
 

0,0000 0,0552 0,2160

  
  

0,0000 0,0693 0,2300

   
  

0,0000 0,0552 0,1530
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Таблица 2. Сравнение суммарного числа нейронов на различных наборах данных

раций, выполняемых за одну итерацию, время 
обучения и объем занимаемой памяти.

Однако самой эффективной сетью для реше-
ния задачи классификации является нечеткая 
гибридная сеть Кохонена, которая с минимальной 
погрешностью решает задачи классификации 
для классов с нелинейно разделимостью (ирисы 
Фишера), для классов с вероятностной разде-
лимостью (сорта вин), в том числе и для сильно 
пересекающихся классов (заболевания печени). 
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