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A STOcHASTIc ARTIFIcIAL NEuRAL NETwORK MODEL  
FOR PATTERN REcOGNITION

Рассмотрена стохастическая искусственная нейронная сеть на основе машины Больцмана и особенности ее 
применения к задачам обработки данных, в частности, к задаче распознавания рукописных чисел. Предложен ал-
горитм оценки внутреннего состояния такой сети с помощью карт признаков.

СТОХАСТИЧЕСКАЯ ИСКУССТВЕННАЯ НЕЙРОННАЯ СЕТЬ. МАШИНА БОЛЬЦМАНА. РАСПОЗНАВА-
НИЕ ОБРАЗОВ.

A stochastic artificial neural network based on the Boltzmann machine is examined and some aspects of applying 
stochastic networks to information processing tasks such as handwritten digits recognition are considered. An algorithm is 
proposed for evaluating internal state of the network with feature maps.

STOCHASTIC  ARTIFICIAL  NEURAL  NETWOR�. BOLTZMANN MACHINE. PATTERN RECOGNITION.

Традиционные алгоритмы компьютерного 
зрения и машинного обучения не могут срав-
ниться с производительностью человеческого 
мозга при решении таких задач, как распознава-
ние рукописного текста, выделение объектов на 
изображении, распознавание лиц и т. п. Искус-
ственные нейронные сети позволяют алгоритмам 
распознавания образов приблизиться к произво-
дительности человеческого мозга. С помощью 
нейросетевого подхода становится возможным 
автоматизировать процесс выделения информа-
тивных признаков из изображения или сложного 
по своей структуре сигнала.

Искусственную нейронную сеть принято на-
зывать стохастической, если ее весовые коэффи-
циенты, характеризующие связи между нейрона-
ми, принимают случайные значения, либо если 
передаточная функция нейрона является случай-

ной функцией. В последнем случае нейронную 
сеть также называют машиной Больцмана [1, 2].

Стохастические нейронные сети позволяют 
строить вероятностные модели сложных процес-
сов. В ходе обучения на основе имеющихся экс-
периментальных данных (обучающей выборки) 
такая сеть формирует статистическую модель, 
способную самостоятельно воспроизводить дан-
ные в соответствии с их эмпирическим законом 
распределения [3]. Подобная модель может ис-
пользоваться для генерации достоверных дан-
ных в случае, если экспериментальных данных 
недостаточно. Детальный анализ нейросетевой 
модели может помочь пролить свет на структуру 
исходных процессов, оказавших влияние на фор-
мирование экспериментальных данных. Такой 
подход может применяться в интеллектуальном 
анализе данных (data mining), при решении задач 
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классификации, моделирования, прогнозирова-
ния и др.

Несомненное достоинство рассматриваемого 
класса нейросетевых алгоритмов – возможность 
визуального представления результатов анализа 
данных, визуализация модели.

В настоящей статье рассматривается стоха-
стическая искусственная нейронная сеть на осно-
ве машины Больцмана и возможности ее приме-
нения к задачам обработки данных, в частности, 
для выделения признаков, классификации, рас-
познавания. Приводится анализ нейросетевого 
подхода к задаче распознавания рукописных чи-
сел. При обработке изображений нейронная сеть 
может быть представлена как адаптивная система 
с множеством входов, а при анализе временных 
рядов нейронная сеть представляется системой 
с одним входом [4], что позволяет использовать 
одни и те же нейросетевые алгоритмы для реше-
ния задач разного типа.

При решении задачи распознавания образов 
можно выделить следующие два характерных 
этапа: выделение информативных признаков из 
исходного изображения или сигнала и классифи-
кация объекта по набору описывающих его при-
знаков. Стохастическая нейронная сеть может ис-
пользоваться на каждом из этапов по отдельности 
или задача распознавания образов может целиком 
решаться с помощью одной многослойной сети. 
Цель данной статьи – рассмотрение особенностей 
использования многослойной стохастической 
нейронной сети для решения задачи распознава-
ния образов.

Стохастическая нейронная сеть. Класси-
ческая машина Больцмана является обобщени-
ем нейросетевой модели Хопфилда [2, 5]. Сеть 
Хопфилда представляет собой рекуррентную 
нейронную сеть, состоящую из единственного 
слоя двоичных нейронов, функционирующих  

в соответствии с моделью искусственного нейро-
на МакКаллока–Питтса и имеющих пороговую 
функцию активации [6]. Модель Хопфилда пред-
ставляет собой ассоциативную память, она позво-
ляет восстанавливать зашумленные и неполные 
образы. Ее основные недостатки – малый объем 
памяти, избыточное количество нейронов, недо-
стоверность результатов (ложные образы) [2].

Искусственная нейронная сеть на основе ма-
шины Больцмана имеет два существенных от-
личия от сети Хопфилда. Во-первых, в машине 
Больцмана решение о том, что нейрон должен 
перейти из состояния –1 в состояние +1 (или об-
ратно) является вероятностным:

где p(+1) – вероятность того, что нейрон si перей-
дет из состояния –1 («off») в состояние +1 («on»), 
а функция, определяющая вероятность активации 
нейрона, является сигмоидальной. Выбор множе-
ства {0;1} возможных состояний двоичного сто-
хастического нейрона вместо принятого в модели 
Хопфилда множества {–1;+1} не влияет на струк-
туру модели.

Во-вторых, все нейроны в машине Больцмана 
делятся на два класса: «видимые» и «скрытые». 
Видимые нейроны в свою очередь могут подраз-
деляться на «входы» и «выходы» сети. Сеть Хоп-
филда целиком состоит из видимых нейронов и 
не имеет скрытых. Скрытые нейроны или, как их 
еще называют, скрытые переменные, позволяют 
машине Больцмана успешно находить множе-
ственные корреляционные связи между призна-
ками, поступающими на вход сети.

Машина Больцмана представляет собой пол-
носвязный граф, представленный на рис. 1 а, в 
котором могут быть выделены два слоя: слой ви-
димых и слой скрытых вершин. Алгоритмы обу-

(1)

а) б)

Рис. 1. Графическая модель машины Больцмана с четырьмя видимыми нейронами и тремя скрытыми:  
а – машина Больцмана; б – машина Больцмана с ограничениями



Системный анализ и управление

35

чения и функционирования машины Больцмана 
подробно рассмотрены в литературе [1, 7, 8]. Из-
за большого количества связей в сети алгоритм 
обучения машины Больцмана труднореализуем, 
поэтому на практике вводят ряд ограничений.

Машина Больцмана с ограничениями 
(МБО) – неориентированная графическая модель 
с двухслойной архитектурой. В отличие от рас-
смотренной выше общей машины Больцмана, в 
МБО запрещены все связи видимый-видимый 
и скрытый-скрытый между нейронами одно-
го слоя. В такой сети присутствуют только свя-
зи видимый-скрытый, как показано на рис. 1 б.  
МБО является частным случаем общей машины 
Больцмана, в которой веса всех связей между 
нейронами одного слоя равны нулю.

МБО часто рассматривают в качестве муль-
типликативной экспертной модели [7], поскольку 
она совмещает в себе множество отдельных со-
ставных моделей (экспертов), перемножая их ре-
зультаты. Такими экспертами являются двоичные 
скрытые нейроны, которые можно рассматривать 
как детекторы признаков (рис. 3 а). Нейрон-
эксперт (детектор признака) выдает единицу на 
своем выходе с вероятностью

1( 1| ) ,
1 exp

j

ij i j
i

P h
w v a

= =
 

+ − − 
 
∑

v

где j jh s=  – состояние скрытого нейрона j, 
{0,1}jh ∈ ; v – двоичный вектор, описывающий 

состояние всех видимых нейронов; i iv s=  – со-
стояние видимого нейрона i, т. е. i-я координата 
вектора v, {0,1}iv ∈ ; ij jiw w=  – вес связи между 
i-м видимым и j-м скрытым нейронами; aj – сме-
щение скрытого нейрона j.

Таким образом, вероятность ( 1| )jP h = v  в вы-
ражении (2) характеризует вероятность того, что 
образ v, поданный на вход сети, содержит при-
знак j. Из (2) также следует, что условное распре-
деление для вектора состояния скрытых нейронов 
может быть задано следующим образом:

( | ; ) ( | ),j
j

p W P h=∏h v v

где h – двоичный вектор, описывающий состояние 
всех скрытых нейронов, т. е. вектор признаков;  
W – симметричная матрица весов связей ijw  меж-
ду всеми нейронами сети. Выражение (3) описы-
вает мультипликативную экспертную модель.

Существенное ограничение МБО – исполь-
зование двоичных нейронов, поскольку многие 

реальные данные являются вещественными. Эта 
проблема решается введением модели стохасти-
ческого нейрона с вещественным выходом [9]. 
Функция активации такого нейрона имеет сле-
дующий вид:

2

( ) ,
1 exp (0, )

L H L
i

i ij j i
j

s
a w s N

θ + θ − θ
=

  
+ − + σ     

∑

где Lθ  и Hθ  – нижняя и верхняя границы при-
нимаемых нейроном вещественных значений; si, 
sj – видимый или скрытый нейрон; ai – параметр; 

2(0, )iN σ  – гауссов белый шум с нулевым мате-
матическим ожиданием и среднеквадратическим 
отклонением σ .

Нейрон с функцией активации (4) фактически 
представляет собой модель зашумленного сигна-
ла и в процессе обучения нейронная сеть учится 
игнорировать шумы (нормальные отклонения) в 
экспериментальной выборке. Результатом обуче-
ния такой сети является робастная нейросетевая 
модель.

Распознавание рукописного текста. Для 
исследования процесса выбора информативных 
признаков стохастической нейронной сетью при 
решении задачи распознавания образов на осно-
ве МБО в данной работе построена нейросетевая 
модель, осуществляющая распознавание изобра-
жений рукописных чисел из базы данных MNIST 
[10]. Пример распознаваемых изображений из 
этой базы приведен на рис. 2. Числа на изображе-
ниях представлены оттенками серого, фон име-
ет черный цвет. Обучающая выборка содержит  
60 000 изображений размерами 28×28 пикселей, 
разбитых на 10 классов. Тестовая выборка вклю-

(2)

(3)

(4)

Рис. 2. Примеры изображений рукописных чисел
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чает в себя дополнительные 10 000 изображений.
Исследуемая модель состоит из трех слоев. 

Первый слой видимых нейронов включает в себя 
784 элемента, которые соответствуют изображе-
нию с размерами 28×28 = 784 пикселей. Изображе-
ние подается на вход сети путем задания в качестве 
вероятности активации каждого видимого нейрона 
нормированной от 0 до 1 яркости соответствующе-
го пикселя. Вторым слоем является слой скрытых 
нейронов, количество которых варьировалось в 
процессе эксперимента. В третьем слое содержат-
ся метки, соответствующие цифрам от 0 до 9.

В данной модели слой скрытых нейронов 
осуществляет выделение информативных при-
знаков из изображения, а слой меток выступает 
в роли классификатора. Качество распознавания 
можно существенно улучшить, если использо-
вать несколько слоев скрытых нейронов, т. е. 
выделять информативные признаки из информа-
тивных признаков. Такие «признаки признаков» 
сложно интерпретировать, поэтому в данной ра-
боте детально исследовался только первый слой 
скрытых нейронов. Процесс выделения призна-
ков дополнительными слоями скрытых нейронов  
в многослойной стохастической нейронной сети 

полностью аналогичен процессу выделения пер-
вичных признаков из исходного изображения.

Исследовалось влияние числа нейронов в 
скрытом слое на качество распознавания изо-
бражений. Наименьшая ошибка классификации, 
не превышавшая 1,5 %, получена для нейронной 
сети с 479 нейронами в первом скрытом слое и 
300 – во-втором. Помимо этого сеть включала в 
себя 784 видимых входных нейрона, информация 
с которых поступала на первый скрытый слой, 
и 10 видимых нейронов-меток, считывавших 
информацию со второго скрытого слоя. Выбор 
числа скрытых нейронов в первом и втором слое 
осуществлялся с использованием графического 
представления весов обученной сети.

Для графической интерпретации результа-
та обучения сети построены карты признаков  
(рис. 3 в, г). Карта признаков состоит из областей 
чувствительности всех скрытых нейронов сети. 
Область чувствительности нейрона-признака мо-
жет быть представлена графически следующим 
образом. Веса wij всех связей данного скрытого 
нейрона с входными нейронами (рис. 3 а) норми-
руются и интерпретируются как яркость соответ-
ствующих пикселей области чувствительности 

Рис. 3. Графическое представление области чувствительности нейронов: 
а – cкрытый нейрон (эксперт), определяющий наличие во входных данных некоторого признака;  

б – область чувствительности скрытого нейрона; в – карта признаков нейронной сети с 16 скрытыми  
нейронами; г – фрагмент карты признаков нейронной сети с 400 скрытыми нейронами

а) б)

в) г)
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(рис. 3 б). Светлые и темные пиксели на рис. 3 б 
соответствуют областям исходного изображения, 
которые должны обладать соответственно высо-
кой или низкой интенсивностью для того, чтобы 
нейрон принял положительное решение о нали-
чии в исходном изображении некоторого при-
знака. Серые пиксели вокруг центральной обла-
сти на рис. 3 б соответствуют области исходного 
изображения, которая не несет никакой полезной 
информации для принятия решения о наличии в 
изображении признака, за который отвечает дан-
ный нейрон. Фактически, область чувствительно-
сти нейрона представляет собой маску, которая 
накладывается на изображение. Чем лучше маска 
подходит к поданному на вход сети изображению, 
тем выше вероятность активации скрытого ней-
рона. В соответствии со своей областью чувстви-
тельности, нейрон, представленный на рис. 3 б,  
будет иметь самую высокую вероятность акти-
вации, когда на вход сети подается изображение 
чисел 2 и 7 или похожее на них.

Для нейронной сети с 16 скрытыми нейрона-
ми карту признаков можно представить в виде 
матрицы размерностью 4×4, состоящей из изо-
бражений областей чувствительности всех скры-
тых нейронов, как показано на рис. 3 в. Каждый 
элемент матрицы соответствует одному скрыто-
му нейрону-признаку и описывает его область 
чувствительности, т. е. степень влияния каждого 
пикселя исходного изображения на принятие ре-
шения экспертом о наличии в изображении дан-
ного признака.

При увеличении числа скрытых нейронов 
происходит «размывание» карты признаков. Для 
сети с 400 скрытыми нейронами область чувстви-
тельности любого из них представляет собой се-
рый (нечувствительный) квадрат с небольшим 
белым или черным пятном (рис. 3 г). Такой ней-
рон будет активен, если соответствующая пятну 
область на поданном на вход сети изображении 
будет закрашена (для нейронов с белым пятном 
на области чувствительности) или будет являться 
незакрашенным фоном (для нейронов с черным 
пятном). Остальные пиксели изображения не 

вносят существенного вклада в процесс принятия 
решения данным нейроном. Нейроны, область 
чувствительности которых представляет собой 
сплошной серый квадрат без белых или черных 
пятен, являются избыточными, поскольку на их 
активацию не влияет исходное изображение. По-
сле обучения первого слоя скрытых нейронов, 
но перед началом обучения второго, избыточ-
ные нейроны могут быть удалены, т. к. обучение 
многослойной стохастической нейронной сети 
осуществляется послойно. Это позволит ускорить 
процесс дальнейшего обучения, повысить инфор-
мативность внутреннего представления модели и 
увеличить точность классификации.

Визуальное представление матрицы весов W 
в виде карты признаков может использоваться 
для оценки качества обучения стохастической 
нейронной сети как после завершения обучения 
для сравнения между собой нескольких обучен-
ных сетей, так и в реальном времени во время 
обучения. Визуализация области чувствительно-
сти скрытых нейронов позволяет лучше понять и 
интерпретировать признаки изображения, за ко-
торые отвечают эти нейроны.

В ходе данного исследования разработан 
алгоритм визуализации внутреннего состояния 
стохастической нейронной сети на карте призна-
ков, состоящей из графического представления 
областей чувствительности нейронов. Данный 
алгоритм может использоваться для уточнения 
числа скрытых нейронов в сети, оценки качества 
ее обучения, что было показано на примере рас-
познавания рукописных чисел.

Использование нескольких скрытых слоев 
нейронов в машине Больцмана усложняет про-
цесс обучения, но позволяет существенно повы-
сить количество правильно распознанных об-
разов. Обучение многослойной стохастической 
сети осуществляется послойно, поэтому перед 
началом обучения нового слоя на основе оценки 
внутреннего состояния сети целесообразно осу-
ществлять селекцию нейронов-признаков с це-
лью уменьшения их количества.
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