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Постановка проблемы и анализ литературы. Дискретная 

нейронная сеть адаптивной резонансной теории АРТ-1 [1 – 4] имеет 

важные преимущества перед многими другими нейронными сетями, 

поскольку может дообучаться в процессе своего функционирования, 

сохраняя при этом накопленную ранее информацию, а также может 

обнаруживать на своих входах новую информацию, которая не 

соответствует ни одному вектору или чёрно-белому изображению, 

хранящемуся в её памяти. Этим она отличается от большинства 

нейронных сетей [5 – 9], в частности, перцептронов, которые для 

запоминания дополнительной информации требуют, как правило, своего 

полного переобучения и реагируют на любую входную информацию 

(новую или хранимую в памяти) выходными сигналами. Однако, 

дискретная нейронная сеть АРТ-1 (рис.1) обладает и определёнными 

недостатками:  

– результаты её обучения классическим алгоритмом [1, 2] в общем 

случае зависят от порядка следования изображений в обучающей 

последовательности; 

– мера близости изображений, хранимых в памяти сети и 

поступающих на её входы, определяется с помощью параметра сходства:  

SZp / , 

где Z  – норма вектора (изображения) хранящегося в памяти сети, 

которая вычисляется как сумма его единичных компонент; S  – норма 

входного вектора (рис. 1). 

Из определения параметра сходства следует, что близость чёрно-
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белых изображений определяется только расположением их единичных 

(чёрных) компонент.   

 

 
 
 

Рис. 1. Дискретная нейронная сеть АРТ-1 

 

Например, если два изображения Z , S  содержит по 100 

компонент, из которых у каждого изображения имеется только по 10 

единичных компонент, причём, в обоих изображениях одинаково 

расположены только пять единичных компонент, то параметр сходства в 

этом случае равен: 

5,0105  SZp . 
 

Такое значение параметра сходства указывает на то, что 

изображения Z  и S  существенно отличаются друг от друга. Однако, 

применение других мер близости к этим изображениям, например, с 

использованием расстояния Хемминга, указывает на определённую 

близость этих изображений. Действительно, расстояние Хемминга в этом 

случае равно 10 (десять несовпадающих двоичных компонент 

изображений), а отношение числа совпадающих компонент к их общему 

числу равно 0,9. Таким образом, изображения отличаются только 10% 

своих компонент, что указывает на существенное сходство сравниваемых 

изображений.  

В связи с этим, возникает проблема разработки дискретных 

нейронных сетей АРТ использующих меру сходства изображений с 

применением расстояния Хемминга.  
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Целью статьи является разработка дискретной нейронной сети 

АРТ, использующей для сравнения изображений все компоненты чёрно-

белых изображений, в частности, расстояние Хемминга.  
 

Архитектуру нейронной сети определяет три слоя нейронов: 

входной S-слой бинарных нейронов, интерфейсный слой Z-нейронов и 

выходной или распознающий слой Y-нейронов. Кроме этого, имеется два 

управляющих нейрона 1G  и 2G  и решающий нейрон R.  

Различают два режима функционирования нейронной сети – режим 

обучения и режим распознавания. Если в памяти нейронной сети перед 

началом обучения не хранятся какие-либо изображения, то между 

нейронами Y- и Z-слоя задаются, обычно, следующие веса связей: 
 

 ,
1

11

n
Wij


  ,12 jiW  , ,1 ni   mj  ,1 . (1) 

 

Веса всех остальных связей между нейронами могут быть приняты 

равными единице. Перед началом режима обучения выходные сигналы 

всех нейронов сети "обнуляются", а также задаётся требуемое значение 

параметра сходства зp . Обучение сети начинается с подачи на её входы 

первого изображения ) ..., , ..., , ,( 111
2

1
1

1
ni SSSSS  , в результате чего 

определяются входные и выходные сигналы нейронов S-слоя: 
 

1
вх iS SU

i
 , ni  ,1 , 

ii SS UU вхвых  , ni  ,1 . 
 

Выходные сигналы нейронов S-слоя поступают на входы 

решающего нейрона R, управляющих нейронов 1G  и 2G  и нейронов  

Z-слоя. С помощью сигналов элементов S-слоя нейрон R определяет 

норму вектора (изображения) 1S    
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i
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1
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и подготавливается для определения в дальнейшем параметра сходства 

p . Единичными сигналами с выходов S-нейронов управляющие нейроны 

1G  и 2G  переводятся в активное состояние и подготавливают 

срабатывание нейронов Z- и Y-слоя. Определяются входные сигналы 

нейронов интерфейсного слоя:  
 

ii SZ UU выхвх  , . ,1 ni   
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По правилу "два из трёх", то есть при наличии единичных сигналов 

из двух источников (с выходов S-нейронов и управляющего нейрона 1G ), 

переводятся в активное состояние Z-элементы:  
 

iii GZZ UUU выхвхвых  , . ,1 ni   
 

Выходные сигналы Z-элементов поступают на входы 

распознающих нейронов, где суммируются и определяют входные 

сигналы Y-элементов:  
 





n

i
ZijY ij

UWU
1

вых
1

вх
, . ,1 mj   

 

Элементы распознающего слоя также срабатывают по правилу "два 

из трёх", поскольку на их входы поступают единичные сигналы из двух 

источников: из Z-слоя и с выхода элемента 2G . Нейроны Y-слоя имеют 

линейную функцию активации с единичным коэффициентом наклона, 

поэтому имеем: 
 

,вхвых ii YY UU   . ,1 mj   
 

Затем, с помощью вспомогательной нейронной сети, на рис. 1 не 

показанной, выделяется нейрон-победитель Y , имеющий максимальный 

выходной сигнал. Если таких нейронов несколько, а в рассматриваемом 

случае все m элементов распознающего слоя имеют одинаковые 

выходные сигналы, то выделяется нейрон с минимальным индексом. В 

нашем случае – 1Y , выходной сигнал этого нейрона задаётся равным 

единице, а выходы всех остальных нейронов обнуляются:  
 

,1
1вых YU  ,0вых 

YU  . ,2 mj   
 

Единичный выходной сигнал нейрона-победителя сбрасывает в 

нуль управляющий нейрон 1G  и поступает на входы нейронов Z-слоя, 

которые срабатывают по правилу "два из трёх", но при этом учитывается 

единичный сигнал нейрона-победителя из Y-слоя, а не с выхода 

управляющего нейрона 1G . Поскольку выполняется соотношение (1) для 

весов связей 2
jiW , то имеем:  

 

,
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2
1вых ii SiZ
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то есть в единичное состояние переходят все Z-нейроны, на входы 

которых поступают единичные сигналы с выходов элементов входного 

слоя.  

Вектор выходных сигналов элементов Z-слоя 

(
nZZZ UUU выхвыхвых  ..., , ,

21
) поступает на вход решающего нейрона R, 

который вычисляет норму:   
 





n

i
S

n

i
ZZ ii

UUU
1

вых
1

выхвых  

 

и величину параметра сходства з
1

вых 1 pSUp Z  . Поскольку 

определённое значение параметра сходства больше заданного, то на 

выходе R-нейрона остаётся нулевой сигнал и нейрон 1Y  может запомнить 

в весах своих связей изображение 1S . При этом корректируются веса 

связей между нейроном-победителем 1Y  и нейронами Z-слоя: 
 

,
1

2

вых

вых1
1

Z

Z
i

U

U
W i


  , ,1 ni   ,

вых
2

1
iZi UW   . ,1 ni   

 

Если подаваемое на вход изображение 1S  не является первым 

запоминанием изображения, то нейрон-победитель jY  при первом 

предъявлении изображения 1S  может не подойти по величине параметра 

сходства, поскольку может оказаться, что зpp  . В этом случае на 

выходе решающего нейрона появляется единичный выходной сигнал, 

который затормаживает нейрон jY )1( вых 
jYU  и начинается поиск 

нового нейрона-победителя. Если входное изображение является 

представителем нового класса изображений, то будут заторможены все 

распределённые Y-нейроны, а новое изображение запомнит не 

распределённый распознающий нейрон с минимальным индексом.   

Функционирование сети в режиме распознавания отличается, в 

основном, от её функционирования в режиме обучения только тем, что 

не меняются веса связей между Y- и Z-нейронами.  

Описанный алгоритм обучения нейронной сети имеет недостатки, 

которые поясним с помощью следующего примера.  

 

Пример 1. Требуется с помощью нейронной сети АРТ-1 разделить 

множество М из десяти векторов 
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)}0,0,0,1,1,1,0,0(

),0,0,1,0,1,1,0,0( ),0,0,1,1,0,1,0,0( ),0,0,1,1,1,0,0,0(

),0,0,1,1,1,1,0,0( ),0,1,0,0,0,0,1,1( ),1,0,0,0,0,0,1,1(

),1,1,0,0,0,0,0,1( ),1,1,0,0,0,0,1,0( ),1,1,0,0,0,0,1,1({

10

987

654

321









S

SSS

SSS

SSSM

 

 

на минимальное число классов. Напрашивается классификация из двух 

классов: } , , , ,{ 54321 SSSSS  и } , , , ,{ 109876 SSSSS , при которой векторы 

в каждом из классов отличаются друг от друга одной или двумя 

компонентами. Используем для классификации этих векторов 

нейронную сеть АРТ-1 с параметрами: 8n  – число компонент входных 

векторов и одновременно число нейронов в S- и Z-слое; 7m  – число 

распознающих Y-нейронов; параметр сходства 5,0з p ; начальные веса 

связей нейронной сети между слоями Y- и Z-нейронов: 
 

;11,0
1

11 



n

Wij  ;12 ijW  ,8,1i  .7,1j  

 

Обучение нейронной сети векторами 54321 ,,,, SSSSS  и расчёт 

матриц весовых коэффициентов сети приводит к следующим 

результатам:   
 

11,0...11,050,000,0

11,0...11,050,000,0

11,0...11,000,000,0

11,0...11,000,000,0

11,0...11,000,000,0

11,0...11,000,000,0

11,0...11,000,050,0

11,0...11,000,050,0

1 W ,   

11111111

11111111

11111111

11111111

11111111

11000000

00000011

2 W . 

 

Легко убедиться, что последующая подача векторов 1021  ..., , , SSS  

на вход сети в режиме обучения не приводит к изменению первых двух 

столбцов матрицы 1W  и первых двух строк матрицы 2W . 

Из анализа матриц 1W  и 2W следует, что множество векторов 
521  ..., , , SSS  разбивается на два класса: } , ,{ 321 SSS  и } ,{ 54 SS . 

Причём, результаты классификации зависят и от порядка векторов в 

обучающей последовательности. Полученные результаты связаны с тем, 
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что нейронная сеть АРТ-1 запоминает пересечения входных бинарных 

векторов. А пересечение этих векторов даёт вектор с нулевыми 

компонентами: 
 

}0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0{54321 SSSSS  . 
 

Поэтому нейронная сеть АРТ-1 с классическим алгоритмом 

обучения не способна исходное множество векторов М разделить на два 

класса. 

Для преодоления этого недостатка были предложены алгоритмы 

обучения нейронной сети АРТ-1 с учителем и без адаптации весов связей 

распределённых распознающих нейронов. Для решения поставленной 

задачи классификации учитель должен обучить сеть запоминанию только 

двух векторов: 1S  и 6S .  

При параметре сходства 75,0з p  нейронная сеть относит первые 

пять векторов к первому классу, а оставшиеся – ко второму, так как при 

сравнивании входных векторов с одним из запомненных получаются 

параметры сходства, равные единице. Эти же величины параметра 

сходства получаются и при подаче на вход нейронной сети векторов с 

единственной единичной компонентой, что может порождать ошибочные 

классификации входных векторов.  

Для преодоления этого недостатка сети предлагается изменить 

архитектуру и алгоритмы функционирования нейронной сети АРТ-1: 

1. Классический алгоритм обучения сети АРТ-1 заменяется 

заданием учителем эталонных изображений в весах связей 

распознающих нейронов (с определением весов связей между Y- и 

Z-нейронами).  

2. В режиме классификации входных векторов связи 2
jiW ),1( ni  , с 

выхода нейрона-победителя переключаются на входы решающего 

нейрона R вместо входов Z-элементов. 

3. Мера близости входного вектора (изображения) и вектора, 

хранящегося в весах связей победившего Y-нейрона, определяется с 

помощью расстояния Хемминга xR , которое сравнивается с предельно 

допустимым расстоянием Хемминга дxR . Если дxx RR  , то входное 

изображение относится к классу изображений (векторов), хранящихся в 

весах связей нейрона-победителя J. Если дxx RR  , то указанного 

отношения нет и нейрон JY  должен быть заторможен единичным 

сигналом с выхода решающего нейрона R. Затем, как и в обычной сети 

АРТ-1, начинается поиск другого нейрона-победителя. Каждый Y-нейрон 
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в сети АРТ-1 хранит или будет хранить информацию только об одном 

изображении.  

Подобный слой запоминающих нейронов имеет и сеть Хемминга 

(рис. 2) [1, 2, 4], где каждый Z-нейрон в весах своих связей хранит 

информацию также об одном изображении, являющемся представителем 

(эталоном) своего класса (без нейрона   и его связей). 
 

...Y1 Y2 Yp Ym...

...A1 A2 Ap Am...

...Z1 Z2 Zp Zm
...

S1 S2 Si Sn
... ...

1

Σ

 
 

Рис. 2. Нейронная сеть Хемминга (без нейрона   и его связей) 

 

Если в слой Z-нейронов сети Хемминга ввести дополнительные  

Z-нейроны (и соответствующие им А- и Y-нейроны), способные 

запоминать новую информацию (эталонные изображения новых 

классов), то такая сеть также сможет дообучаться и будет обладать 

свойствами стабильности и пластичности, то есть свойствами дискретной 

нейронной сети АРТ-1.  

Еще одно достоинство нейронных сетей АРТ – возможность 

выделять новую информацию. Это достигается тем, что входное 

изображение сравнивается по величине параметра сходства с 

эталонными изображениями, хранящимися в весах связей распознающих 

нейронов.  

Если входное изображение относится к новому классу, то при 

сравнении с любым эталонным изображением, хранящемся в весах 

связей распределенных распознающих нейронов, получается параметр 

сходства меньше минимально допустимого. Поэтому в результате такого 

сравнения все распределенные распознающие Y-нейроны будут 

заторможены, что и является признаком того, что входное изображение 

несет новую информацию, которой нет в памяти нейронной сети АРТ.  
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В нейронной сети Хемминга сравнение изображений (или 

биполярных векторов) выполняется по числу компонент, в которых 

входное и эталонное изображения совпадают: xRna  , где n – число 

компонент изображения; xR  – расстояние Хемминга между 

изображениями. Поэтому по аналогии с нейронными сетями АРТ можно 

задать минимально допустимое значение числа совпадающих компонент 

mina , при которых могут сравниваться входное и эталонное 

изображения, а при minaa   входное изображение и эталонное 

несравнимы или, другими словами, входное изображение несет новую 

информацию по сравнению с изображением, хранящемся в весах связей 

нейронной сети. Учесть значение mina  в архитектуре нейронной сети 

несложно – достаточно ввести дополнительное смещение на нейроны 

Z-слоя (точнее – изменить величину смещения 2/n ). При этом выходные 

сигналы Z-нейронов будут описываться соотношением (2): 
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где q – число Z-нейронов, хранящих эталонные изображения. 
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Таким образом, если на выходе всех распределенных Z-нейронов 

выходные сигналы равны нулю ( 0вых 
pZU , qp  ..., ,1 ), то входное 

изображение по принятому критерию близости изображений не является 

похожим ни на одно из известных эталонных изображений и несет новую 

информацию.  

Для аппаратного определения новизны входного изображения в 

архитектуру нейронной сети Хемминга достаточно ввести один нейрон 

 , суммирующий выходные сигналы всех нейронов Z-слоя (рис. 2). Если 

после предъявления входного изображения на выходе нейрона   

нулевой выходной сигнал, то это означает, что входное изображение по 

расстоянию Хемминга находится далеко от эталонных изображений, 

хранящихся в весах связей нейронов Z-слоя, и является представителем 

нового класса изображений. Если после предъявления входного 

изображения выходной сигнал нейрона   положителен, то это означает, 
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что входное изображение является представителем известного класса 

изображений, хранящегося в памяти нейронной сети. 
 

Выводы. Анализ функционирования дискретной нейронной сети 

АРТ-1 показал, что мера близости изображений, используемая в этой 

нейронной сети, обладает определёнными недостатками, поскольку 

использует для определения сходства изображений только единичные 

(чёрные) элементы чёрно-белых изображений. В связи с этим, для оценки 

сходства изображений предлагается в дискретной нейронной сети АРТ-1 

использовать расстояние Хемминга, которое учитывает все элементы 

сравниваемых изображений. На основе модифицированной дискретной 

сети АРТ-1 предложена сеть Хемминга, обладающая свойством 

стабильности-пластичности и способная обнаруживать новую 

информацию на своих входах.  
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УДК 004.383 

Дискретна нейронна мережа АРТ з використанням відстань Хеммінга 

/ Дмитрієнко В.Д., Заковоротний О.Ю., Мезенцев М.В., Гейко Г.В. // Вісник НТУ 

"ХПІ". Серія: Інформатика та моделювання. – Харків: НТУ "ХПІ". – 2016. – № 21 

(1193). – С. 29 – 40. 

Проаналізовані недоліки міри близькості зображень, яка використовується в 

дискретній нейронній мережі адаптивної резонансної теорії (АРТ) АРТ-1. 

Запропонована дискретна мережа АРТ з використанням в якості міри близькості 

зображень відстань Хеммінга. Розроблена стабільно пластична нейронна мережа 

Хеммінга, здатна розпізнавати нову інформацію на своїх входах. Іл.: 2. Бібліогр.: 9 назв. 

Ключові слова: нейронна мережа, адаптивна резонансна теорія, відстань 

Хеммінга, міра близькості зображень. 

 

УДК 004.383 

Дискретная нейронная сеть АРТ с использованием расстояния Хемминга 

/ Дмитриенко В.Д., Заковоротный А.Ю., Мезенцев Н.В., Гейко Г.В. // Весник НТУ 

"ХПИ". Серия: Информатика и моделирование. – Харьков: НТУ "ХПИ". – 2016. – № 21 

(1193). – С. 29 – 40. 

Проанализированы недостатки меры близости изображений, используемой в 

дискретной нейронной сети адаптивной резонансной теории (АРТ) АРТ-1. Предложена 

дискретная сеть АРТ с использованием в качестве меры близости изображений 

расстояние Хемминга. Разработана стабильно пластичная нейронная сеть Хемминга, 

способная распознавать новую информацию на своих входах. Ил.: 2.  Библиогр.: 9 назв. 

Ключевые слова: нейронная сеть, адаптивная резонансная теория, расстояние 

Хемминга, мера близости изображений. 

 

UDC 004.383  

Discrete neural network ART using a Hamming distance / Dmitrienko V.D., 

Zakovorotniy A.Y., Mezentsev N.V., Gejko G.V. // Herald of the National Technical 

University "KhPI". Subject issue: Information Science and Modelling. – Kharkov: NTU 

"KhPI". – 2016. – № 21 (1193). – Р. 29 – 40. 

Disadvantages of image proximity measure that is used in discrete neural network of 

adaptive resonance theory (ART) ART-1 are analyzed. The discrete network  ART that uses 

the Hamming distance as an image proximity measure is proposed. Stable plastic Hamming 

neural network that is able to recognize the new information on its inputs is developed. 

Figs.: 2. Refs.: 9 titles. 

Keywords: neural network, adaptive resonance theory, Hamming distance, image 

proximity measure. 

 

 

 

 


