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Аннотация. В докладе предлагается модель нейрона, 

принцип функционирования которого основан на 

применении формулы Байеса. При этом входные сигналы 

нейрона интерпретируются как свидетельства в пользу двух 

альтернативных гипотез: соответствия и несоответствия 

условию активации нейрона. Выходной сигнал нейрона 

формируется на основе рассчитанного по формуле Байеса 

апостериорного распределения вероятностей гипотез. 

Эффективность применения новой байесовской модели 

нейрона показана на примере. 
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I. ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время мир переживает очередную, третью 
волну популярности искусственного интеллекта и 
нейронных сетей. Может показаться даже, что все 
проблемы искусственного интеллекта сузились до 
обучения глубоких нейронных сетей (англ. DNN − Deep 
Neural Network) [1]. При этом все большее внимание 
уделяется применению байесовских техник в глубинном 
обучении (англ. Bayesian Deep Learning), своего рода 
«скрещиванию» байесовских методов с нейронными 
сетями [2, 3]. 

Интерес автора настоящего доклада, однако, связан не 
с применением байесовских методов в машинном 
обучении. В докладе предпринимается попытка вернуться, 
так сказать, к истокам, к первым моделям нейрона 
МакКаллоха – Питтса [4,  с. 13−15] и персептрона 
Розенблатта [5,  с. 120−123], и исследовать возможности 
использования формулы Байеса в самой структуре 
нейрона. Оптимизм автора основан на результатах работ, в 
частности, [6−12], выполненных при заинтересованном 
участии уважаемых соавторов, особенно Д. П. Буракова, и 
успешно прошедших апробацию на конференциях 
SCM’2017 и SCM’2019.  

В работах [6−12] рассматриваются нетрадиционные 
модели на основе формулы Байеса, объединенные общей 
ключевой идеей. Во всех моделях (оценивания качества 
решений, процессов или продуктов; группового 
экспертного рейтингового оценивания; нечеткого вывода) 
входные оценочные данные интерпретируются как 
свидетельства в пользу той или иной гипотезы из 

множества возможных, определяемых спецификой 
решаемых задач. Свидетельства тем или иным способом 
трансформируются в набор байесовских условных 
вероятностей, вычисляемых в предположении истинности 
соответствующей гипотезы, а в качестве выходных данных 
используется апостериорное распределение вероятностей 
на множестве этих гипотез. Это распределение 
используется либо непосредственно как результат для 
принятия решения, либо как основа для вычисления 
итогового результата.  

Можно ли распространить эту идею на структуру 
нейрона? По мнению автора – вполне возможно, если 
рассматривать входные сигналы нейрона как 
свидетельства в пользу двух альтернативных гипотез: 
соответствия и несоответствия условию активации 
нейрона, а при вычислениях условных вероятностей, 
оценивающих степени соответствия свидетельств 
предположениям об истинности байесовских гипотез, 
использовать вектор-маску нейрона (эталонный образ). 
Тогда, получив по формуле Байеса апостериорное 
распределение вероятностей гипотез, можно сформировать 
на его основе выходной сигнал нейрона. 

II. БАЙЕСОВСКАЯ МОДЕЛЬ НЕЙРОНА 

В рассуждениях о структуре нейрона с функцией 
активации на основе формулы Байеса оттолкнемся от 
модели МакКаллоха – Питтса [4,  с. 13], структурная схема 
которой представлена на рис. 1. Входные сигналы xi, 
i
 
=

 
1, …, n, суммируются с учетом соответствующих весов 

wj,i в сумматоре, после чего результат сравнивается с 
пороговым значением wj,0. 
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Рис. 1. Модель нейрона МакКаллоха – Питтса 



57 

Выходной сигнал нейрона yj определяется 

зависимостью yj
 
=

 
f(uj), где в качестве аргумента функции 

используется сумма: 
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Функция f(uj) называется функцией активации нейрона. 
В модели МакКаллоха–Питтса в качестве функции 
активации используется пороговая функция вида 
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Веса синаптических связей wj,i подбираются, например, 
в процессе обучения нейрона. 

Теперь, в соответствии с идеей, изложенной во 
Введении, и ориентируясь на обозначения, принятые в 
модели МакКаллоха – Питтса, на рис. 2 представим 
структуру байесовского нейрона. 
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Рис. 2. Модель нейрона с функцией активации на основе формулы 

Байеса (BN − Bayesian Neuron) 

Здесь двоичный входной вектор  nxx ,,1 x  

рассматривается как свидетельство в пользу двух 
альтернативных гипотез HP  и HC : соответствия (pro – «за») 
и несоответствия (contra – «против») условию активации 
нейрона. 

Весовой вектор  njjj ww ,1, ,,w  интерпретируется 

как двоичный вектор-маска (эталонный образ) нейрона. 

На рис. 2 не показан вектор  )(),( CjPjj HPHPp  

априорных вероятностей гипотез HP и HC нейрона. Далее 
по умолчанию примем Pj(HP)

 
=

 
Pj(HC)

 
=

 
1/2. 

Тогда условная вероятность свидетельства в 
предположении истинности гипотезы HP (pro – «за»): 
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Условная вероятность свидетельства в предположении 
истинности гипотезы HC (contra – «против»): 
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Апостериорные условные вероятности истинности 
гипотез HP (pro) и HC (contra) с использовании в формулах 
расчета значений соответствующих априорных 
вероятностей Pj(HP) и Pj(HC): 
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Если использовать значения по умолчанию Pj(HP) = 
= Pj(HC) = 1/2, формулы для расчета апостериорных 
условных вероятностей истинности гипотез HP (pro) и HC 
(contra) приобретают более изящный вид: 
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Функция активации нейрона BNj, значение которой 
используется в качестве выходного сигнала нейрона: 
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Здесь знак «>>» нуждается в дополнительной 
интерпретации. Понятно, что идеальным случаем является 
сочетание вероятностей Pj(HP|e)=1 и Pj(HC|e)

 
=

 
0. Но можно 

допустить такую нечеткую трактовку: разность 
Pj(HP|e)

 
−

 
Pj(HC|e) > ∆P, т. е. некоторого порогового 

значения, близкого к единице. 

Далее, проверим работоспособность байесовского 
нейрона на примере решения задачи распознавания 
графических примитивов. Как будет показано ниже в п. III, 
с целью предотвращения возможных коллизий при 
распознавании полезно уточнить выражение (2). Этот факт 
отмечен на рис. 2 пунктирной линией. 

III. ПРИМЕР РАСПОЗНАВАНИЯ ГРАФИЧЕСКИХ ПРИМИТИВОВ 

На рис. 3 представлены шаблон для графических 
примитивов и эталоны распознаваемых образов. 
Нанесенному на сетку шаблона примитиву будет 
соответствовать входной вектор x

 
=

 
(x1, x2, x3, x4, x5, x6), где 

двоичный сигнал xi отражает степень выраженности i-й 



58 

линии шаблона (0 – линия не прорисована, 1 – линия четко 
прорисована). Однослойная нейронная сеть включает 
четыре выходных нейрона по числу возможных 
примитивов, которые могут быть нанесены на шаблон, и 
должна отнести предъявленный образ, описанный 
вектором x, к одному из четырех эталонных классов 
изображений. 

4

 1 

 2 

 3 

5

6

Квадрат Косой крест Песочные часы Бабочка
 

Рис. 3. Шаблон графического примитива и эталоны распознаваемых 

образов 

В табл. I приводятся весовые векторы эталонных 
образов. 

ТАБЛИЦА I  ВЕСОВЫЕ ВЕКТОРЫ ЭТАЛОННЫХ ОБРАЗОВ 

№ 

линии, i 

Эталонный образ 

Квадрат Косой крест Песочные часы Бабочка 

1 1 0 1 0 

2 1 0 0 1 

3 1 0 1 0 

4 1 0 0 1 

5 0 1 1 1 

6 0 1 1 1 

 

В табл. II
 
–

 
V представлены итоговые результаты 

несложных расчетов по формулам (1) – (4) для всех 
выходных нейронов сети при распознании ими эталонных 
образов. Нетрудно убедиться, что нейроны сети с 
функцией активации (5) на основе формулы Байеса 
правильно распознают графические примитивы, 
относящиеся к эталонным образам. 

ТАБЛИЦА II  РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗА «КВАДРАТ» 

Вероят

ности 

гипотез 

Нейроны, которым предъявлен образ «Квадрат» 

Квадрат Косой крест Песочные часы Бабочка 

P(HP|e) 1 0 0,33 0,33 

P(HC|e) 0 1 0,67 0,67 

ТАБЛИЦА III  РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗА «КОСОЙ КРЕСТ» 

Вероят

ности 

гипотез 

Нейроны, которым предъявлен образ «Косой крест» 

Квадрат Косой крест Песочные часы Бабочка 

P(HP|e) 0 1 0,67 0,67 

P(HC|e) 1 0 0,33 0,33 

ТАБЛИЦА IV  РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗА «ПЕСОЧНЫЕ ЧАСЫ» 

Вероят

ности 

гипотез 

Нейроны, которым предъявлен образ  

«Песочные часы» 

Квадрат Косой крест Песочные часы Бабочка 

P(HP|e) 0,33 0,67 1 0,67 

P(HC|e) 0,67 0,33 0 0,33 

ТАБЛИЦА V  РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗА «БАБОЧКА» 

Вероят

ности 

гипотез 

Нейроны, которым предъявлен образ «Бабочка» 

Квадрат Косой крест Песочные часы Бабочка 

P(HP|e) 0,33 0,67 0,67 1 

P(HC|e) 0,67 0,33 0,33 0 

 

IV. ВОЗМОЖНЫЕ КОЛЛИЗИИ ПРИ РАСПОЗНАВАНИИ И 

УТОЧНЕНИЕ МОДЕЛИ НЕЙРОНА ДЛЯ ИХ УСТРАНЕНИЯ  

Рассмотренная выше нейронная сеть не должна 
допускать распознавания графических примитивов, не 
относящихся к эталонным образам. Примеры таких 
примитивов представлены на рис. 4. 

«Чаша» «Треугольник» «Семерка»

«Диагональ»
«Квадрат с 

диагональю»

«Квадрат с 

диагоналями»
 

Рис. 4. Примеры графических примитивов, не являщихся эталонными 

образами 

В основном, проблем не возникает, и в случае 
предъявления сети некорректного образа ни один нейрон 
не активируется. В качестве примера можно привести 
попытку распознавания, описанную в табл.VI. 

ТАБЛИЦА VI  РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗА «КВАДРАТ С ДИАГОНАЛЬЮ» 

Вероят

ности 

гипотез 

Нейроны, которым предъявлен образ  

«Квадрат с диагональю» 

Квадрат Косой крест Песочные часы Бабочка 

P(HP|e) 0,67 0,33 0,43 0,43 

P(HC|e) 0,33 0,67 0,57 0,57 

 

В то же время может возникнуть неприятная ситуация, 
когда компоненты входного вектора x недостаточно 
свидетельствуют «за», но при этом не свидетельствуют 
«против». Пример такого распознавания представлен в 
табл. VII. 
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ТАБЛИЦА VII  РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗА    «ЧАША» 

Вероят

ности 

гипотез 

Нейроны, которым предъявлен образ  

«Чаша» 

Квадрат Косой крест Песочные часы Бабочка 

P(HP|e) 1 0 0,2 0,5 

P(HC|e) 0 1 0,8 0,5 

 

По формулам (1) и (2) для некорректного 
распознаваемого образа «Чаша» на нейроне с весовым 
вектором эталона «Квадрат» получаем: Pj(e|HP) = 3/4 и 
Pj(e|HC) = 0/2 = 0, что при расчете по формулам (3) и (4) 
очевидно дает: Pj(HP|e) = 1 и Pj(HC|e) = 0. На выходе 
нейрона в соответствии с функцией активации (5) 
формируется ложный сигнал 1. 

Устранить подобную коллизию можно, уточнив 
формулу (2) и приведя ее к следующему виду: 
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По сути, в модифицированной формуле (6) с целью 
устранения возможных коллизий при распознавании 
образа учитывается следующее важное обстоятельство: 
при отсутствии свидетельств «против» в виде компонентов 
входного вектора x недостаток свидетельств «за» 
трактуется как дополнительный компонент, 
свидетельствующий «против» активного состояния 
нейрона. 

V. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В докладе предложена модель нейрона, принцип 
функционирования которого основан на применении 
формулы Байеса. При этом входные бинарные сигналы 
нейрона интерпретируются как свидетельства в пользу 
двух альтернативных гипотез: соответствия и 
несоответствия условию активации нейрона. Получены 
выражения (1) и (6) для вычисления условных 
вероятностей − оценок соответствия свидетельств 
предположениям об истинности байесовских гипотез. 
Выходной сигнал нейрона формируется на основе 
рассчитанного по формуле Байеса апостериорного 
распределения вероятностей гипотез (3), (4) и функции 
активации (5). Эффективность применения новой модели 
нейрона показана на простом примере распознавания 
графических примитивов. 

В представленном в настоящем сборнике докладе Д. П. 
Буракова и Г. И. Кожомбердиевой «Применение 
байесовской модели нейрона в сети WTA для решения 
задач распознавания» реализуемость предложенной 
модели демонстрируется на реальном примере 
распознавания цифр почтового индекса. 
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