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ГИБРИДНАЯ МОДЕЛЬ НЕЙРОННОЙ СЕТИ НА ОСНОВЕ 
МОДЕЛЕЙ ПЕРСЕПТРОНА И ART-2 

 
Аннотация 

В докладе рассматривается модель гибридной нейронной сети, со-
стоящей из модели ART-2 для кластеризации образов и персептрона - для 
предварительной обработки образов, т.е. для формирования вторичных 
признаков. 

 
Постановка задачи. Применение модели ART-2 Гроссберга-

Карпентера [1] для решения задач классификации и кластеризации весьма 
привлекательно, т.к. эта модель совмещает в себе свойства пластичности 
и стабильности, а также не требует априорного знания о фиксированном 
количестве необходимых классов. 

Однако, эта модель имеет и существенные недостаток. Она предпола-
гает использование всего одного слоя нейронов (не считая входного, ас-
социированного с сенсорами). Это приводит к тому, что нейронная сеть 
работает только с метрикой первичных признаков и вычисляет расстояние 
между образами (для классификации или создания нового кластера – вы-
ходного нейрона), используя обычно евклидово расстояние. Это приводит 
к тому, что для многих применений модель ART-2 оказывается малопри-
годной. Например, для кластеризации и распознавания образов мобиль-
ным роботом [2, 3] требуется распознавать объект в разных ракурсах и 
располагающийся в разных частях поля зрения, т.е. распознавание должно 
быть инвариантным относительно преобразований изображения, таких 
как сдвиги и вращения. 

Инвариантность распознавания обеспечивают многослойные персеп-
троны, т.к. в них на промежуточных слоях в процессе обучения форми-
руются вторичные признаки. Можно сказать, что в персептронах каждый 
слой обеспечивает преобразование одной метрики образов в другую. 

В докладе предлагается комбинированная модель [4], совмещающая в 
себе достоинства многослойного персептрона и модели ART-2. 

Комбинированная модель нейронной сети. В предлагаемой модели 
первые несколько слоев нейронов организованы как персептрон прямого 
распространения, выходы которого являются входами модели Гроссберга-



Карпентера ART-2. Персептрон обеспечивает преобразование метрики 
первичных признаков в метрику вторичных признаков в пространстве 
значительно меньшей размерности. Нейронная сеть ART-2 классифици-
рует образы по вторичным признакам. Обучение персептрона, в основе 
которого лежит обратное распространение ошибки, обеспечивает «притя-
жение» выходного вектора персептрона к центру уже распознанного кла-
стера. Можно сказать, что распознанный класс является контекстом, в 
котором распознаются другие образы из обучающей выборки, и в некото-
рых пределах система «готова распознавать» его и в дальнейшем до тех 
пор пока в обучающей выборке не появится входной вектор, который пер-
септрон преобразует в вектор, очень отличающийся от вектора-центра 
«кластера-контекста».  

Функционирование предложенной модели описывается следующим 
алгоритмом, в котором реализуется обучение без учителя: 

1. В персептроне формируются веса связей, равные половине 
количества нейронов предыдущего слоя. Количество выходных ней-
ронов Nout модели ART-2 считается равным нулю. 

2. Предъявляется очередной пример. Вычисляются выходы 
нейронов в персептроне. 

3. Если Nout=0, то формируется выходной нейрон с весами свя-
зей, равными значениям входов модели ART-2 (выходов персептро-
на). 

4. Если Nout>0, то в модели ART-2 выполняется обычный для 
нее алгоритм вычисления расстояний между центрами существующих 
кластеров (весовых векторов выходных нейронов) и входным векто-
ром модели ART-2. Если расстояние для нейрона-победителя больше 
определенной величины R, то формируется новый кластер также как 
в шаге 3. 

5. Если расстояние для нейрона-победителя меньше R, то в мо-
дели ART-2 пересчитываются веса связей для нейрона-победителя, 
приближая центр кластера к входному распознанному вектору модели 
ART2 с учетом количества распознанных ранее векторов этого кла-
стера (чем их было больше, тем меньше изменение весов нейрона-
победителя). А для персептрона выполняется пересчет весов по алго-
ритму обратного распространения ошибки. При этом выходным эта-
лонным вектором считается новый вектор весов выходного нейрона 
победителя модели ART-2, и  количество итераций может быть не-
большим (в частности, может быть всего одна итерация). 



6. Алгоритм повторяется с шага 2 до тех пор, пока есть обу-
чающие примеры. 
 
Работа предложенной модели поясняется на рисунке 1. 
 

 
 
Рис.1. Пояснение работы алгоритма функционирования гибридной 

модели. 
 
Здесь показано пространство вторичных признаков, в котором точка-

ми изображаются выходные вектора персептрона (входные вектора моде-
ли ART-2) и центры кластеров, на распознавание которых настроены вы-
ходные нейроны модели. На рисунке изображены следующие точки: 

1 – новый образ, для которого создан кластер с радиусом R, 
2 – новый образ, распознанный как относящийся к этому кластеру, 
3 – новый центр кластера, вычисленный в пункте 5 алгоритма, 
4 – новый выходной вектор персептрона, приближенный к центру 

кластера в результате работы алгоритма обратного распространения 
ошибки, 

5 – новый образ, распознанный как принадлежащий другому класте-
ру.  

Эксперименты. Для исследования предложенной модели была раз-
работана программа генерации серии изображений со сдвигом по одной 
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из осей и программная модель нейронной сети, обрабатывающая эту се-
рию изображений. На рисунке 2 показана одна из серий изображений, 
использованная в экспериментах. 

 
 

 

 

 
 

Рис. 1. Серия изображений, использованных в экспериментах. 
 

В экспериментах использовались также серии нарисованных простых 
изображений а также, последовательность из двух разных подпоследова-
тельностей. 

Предложенный алгоритм обучения без учителя в экспериментах пока-
зал хорошие результаты при сравнительно незначительном изменении 
каждого следующего изображения в обучающей последовательности. На-
пример, при обработке приведенной на рисунке серии новый кластер 
формировался только при появлении 12-го (последнего из приведенных 
на рисунке) изображения. При этом  были использованы следующие па-
раметры модели:  

Количество  входных нейронов (пикселов) – 10000 (100х100), 
Количество нейронов в промежуточном слое персептрона – 100, 



Количество нейронов в выходном слое персептрона (во входном слое 
ART-2) – 10, 

R=0.01, 
Рациональная сигмоида со смещением a=1, 
При пересчете весов персептрона использовалась только одна итера-

ция. 
Существенных изменений в функционировании модели не наблюда-

лось при снижении количества нейронов (в скрытом слое – 10, в выход-
ном слое персептрона – 5). 

Заключение. Предложенная комбинированная модель нейронной се-
ти может быть использована в мобильном роботе, когда надо отслеживать 
последовательность изображений, видимых роботом при его движении, и 
выявлять в ней новые изображения (существенные изменения в видимой 
роботом сцене). 

Модификацией этого алгоритма может быть алгоритм, в котором ог-
раничено количество создаваемых кластеров. В этом случае, если количе-
ство кластеров (выходных нейронов) достигло предела, возникает про-
блема, что делать с образами, которые не распознаются, т.е. не могут быть 
отнесены ни к одному кластеру. Предлагается в этом случае увеличить 
параметр R (радиус кластеров) на некоторый шаг и попытаться снова 
применить алгоритм распознавания и так до тех пор, пока новый образ не 
будет отнесен к одному из кластеров. После этого, необходимо умень-
шить количество кластеров (выходных нейронов), объединяя кластеры с 
центрами, попавшими в один кластер, и соответственно меняя веса связей 
между выходами персептрона и выходными нейронами-кластерами.  

Модификацией этого алгоритма может быть алгоритм обучения с 
учителем, в котором прежде, чем применять процедуру увеличения ра-
диуса и сокращения выходных нейронов, система запрашивает «учителя» 
что делать – применять эту процедуру или создавать новый кластер. В 
качестве «учителя» может быть не только запрос к пользователю, но и 
какой-то дополнительный тест на новизну образа. 

Планируются следующие дальнейшие исследования предложенной 
гибридной модели нейронной сети: 

- математическое обоснование предложенных алгоритмов, 
-  исследование влияния параметров персептрона и ART-2 на эффек-

тивность работы нейронной сети, 
- испытание предложенной модели на программной модели мобиль-

ного робота и реальном роботе, 



- исследование различных модификаций алгоритма гибридной моде-
ли. 
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