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Аннотация – В статье дана классификация типовых 

архитектур искусственных нейронных сетей, а также 

рассмотрены ключевые исторические этапы их развития. 

Выявлены базовые функциональные свойства и 

представлен метод многокритериальной оценки 

потенциальной эффективности нейросетевых архитектур. 

Предлагаются несколько подходов к системной 

инженерии нейронных сетей. Показано, что наряду с 

хорошо зарекомендовавшими себя принципами 

многослойности, иерархичности, рекуррентности на 

первый план выходят вопросы обеспечения модульности, 

структурной адаптивности, а также вычислительной 

эффективности нейросетевых моделей.  
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I. ВВЕДЕНИЕ 

Многолетние исследования в области разработки и 

применения искусственных нейронных сетей (ИНС) 

показали, что вычислительные структуры подобного 

типа способны эффективно решать задачи обработки 

информации и управления в широком спектре 

прикладных задач [1-50].  

Общая методология применения нейросетевых 

технологий в составе технических систем того или 

иного типа включает следующие этапы: (1) выбор или 

синтез архитектуры ИНС под решаемую прикладную 

задачу; (2) разведочный анализ данных и подготовка 

обучающей выборки для ИНС; (3) обучение, валидация 

и оптимизация ИНС по целевым критериям качества; 

(4) реализация ИНС с применением вычислительно 

эффективных аппаратно-программных средств. 

Всю совокупность вариантов использования ИНС в 

технических системах можно независимым образом 

классифицировать (1) по области применения 

(автономные роботы, киберфизические системы, 

программные комплексы); (2) по способу применения 

(управление, обработка информации, генерация 

образов); (3) по формату обрабатываемых данных 

(сигнальные, векторные, символьные, растровые, 

разреженно точечные, графовые).  

Существующие архитектуры нейронных сетей также 

сильно варьируются и могут быть разделены, по 

меньшей мере, на 15 отдельных классов (Рис. 1).  
 

 
Рис. 1. Классификация архитектур нейронных сетей 
 

Разнообразие сфер применения и архитектур ИНС 

обуславливает необходимость в системной инженерии 

нейросетевых моделей на основе тщательного анализа 

потребностей отдельно взятых прикладных областей и 

обоснованного выбора функциональных возможностей, 

предоставляемых современным уровнем техники.  

 

II. ИСТОРИЯ РАЗРАБОТКИ НЕЙРОСЕТЕВЫХ 

АРХИТЕКТУР 

Анализируя историческую последовательность 

появления нейронных сетей различного типа, можно 

прийти к выводу о том, что данная область науки 

планомерно развивается, охватывая все новые аспекты 

искусственного интеллекта и расширяя границы 

применимости ИНС, как с алгоритмической, так и с 

аппаратной точки зрения.  

Исторические вехи разработки базовых архитектур и 

алгоритмов ИНС отражены в Табл. I. В привязке к 

событиям указаны оригинальные теоретические 

публикации, а также более поздние публикации с 

примерами практического применения ИНС.  
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ТАБЛИЦА I 
ПЕРЕЧЕНЬ ЗНАЧИМЫХ СОБЫТИЙ В РАЗРАБОТКЕ 

НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

№ 
Событие в области разработки ИНС Литература 

Год Авторы Результат Страна Теор. Прак. 

1 1943 

Уоррен Мак-

Каллок, 

Уолтер Питтс 

Модель 

искусственного 

нейрона 

США [1] [2] 

2 1952 
Алан Ходжкин, 
Эндрю Хаксли 

Модель нервного 
импульса 

США [3] [4] 

3 1958 
Фрэнк 

Розенблатт 
Многослойный 

перцептрон 
США [5] [6] 

4 1970 
Сеппо 

Линнайнмаа 

Алгоритм 

обратного 

распространения 
ошибки 

Фин-

ляндия 
[7] [8] 

5 1970 
Виктор 
Гладун 

Растущие 

пирамидальные 

сети 

СССР [9] [10] 

6 1980 
Кунихико 

Фукусима 

Сверточные 

нейронные сети 
Япония [11] [12] 

7 1982 Джон Хопфилд 
Рекуррентные 

нейронные сети 
США [13] [14] 

8 1983 
Скотт Фалман 

и др. 
Машины 

Больцмана 
США [15] [16] 

9 1988 
Леон Онг 

Чуа 

Ячеистые 

нейронные сети 
США [17] [18] 

10 1989 
Джордж 
Цыбенко 

Универсальная 

теорема 

аппроксимации 

США [19] [20] 

11 1990 
Ларс Кай Хансен, 

Петер Саламон 

Методология 

нейросетевых 

ансамблей 

Дания [21] [22] 

12 1991 
Томас Мартинец, 
Клаус Шультен 

Агоритм 

растущего 

нейронного газа 

Герма-
ния 

[23] [24] 

13 1997 
Зепп Хохрайтер, 

Юрген 

Шмидхубер 

Долгосрочно-
краткосрочные 

сети 

Герма- 

ния 
[25] [26] 

14 1997 Вольфганг Маасс 
Спайковые 

нейронные сети 

Герма-

ния 
[27] [28] 

15 2005 
Марко Гори 

и др. 

Графовые 

нейронные сети 
Италия [29] [30] 

16 2013 
Дидерик Кингма, 

Макс Веллинг 
Вариационные 
автоэнкодеры 

Дания [31] [32] 

17 2015 
Яша Золь-

Дикштейн и др. 
Диффузионные 

модели 
США [33] [34] 

18 2016 

Чарльз 

Руйчжунтай Ци 

и др. 

Нейронные сети 

для облаков 

точек 

США [35] [36] 

19 2017 
Ашиш Васвани 

и др. 

Нейросетевые 

трансформеры 
США [37] [38] 

20 2017 
Сара Сабур 

и др. 
Капсульные 

нейронные сети 
США [39] [40] 

21 2017 
Мазиар Раиси 

и др. 

Физико-
информирован-

ные сети 

США [41] [42] 

22 2020 
Рамин Хасани 

и др. 

Жидкие 

нейронные сети 
США [43] [44] 

A. Многослойные перцептроны 

За точку отсчета в теории искусственных нейронных 

сетей традиционно берут разработку модели 

искусственного нейрона У. Мак-Калоком и У. Питтсом 

[1] в 1943 г. Дальнейший импульс развитие 

нейросетевых технологий получило в 1958 г. после 

выхода публикации Ф. Розенблатта, посвященной 

многослойному перцептрону (МП) [5] – простейшей 

форме ИНС, состоящей из одного или нескольких 

слоев нейронов, способных принимать входные 

значения, вычислять их суммарное воздействие и 

активировать выходной сигнал при превышении 

порога [2, 6]. Крайне важным при настройке МП 

является определение совокупности весовых 

коэффициентов, которая позволяет с требуемой 

точностью аппроксимировать многомерное 

отображение, задаваемое набором обучающих 

примеров. Поэтому последующее развитие данной 

технологии было связано с разработкой алгоритма 

обратного распространения ошибки для 

автоматической настройки весов, основанного на 

методе стохастического градиентного спуска и 

подробно описанного в работе С. Линнайнмаа [7]. 

B. Растущие пирамидальные сети 

На стыке нейросетевого и логического подходов к 

построению интеллектуальных систем возникли 

растущие пирамидальные сети (РПС), применяемые 

для классификации объектов, с несколькими 

независимыми признаками [9] (В. Гладун, 1970), [10]. 

Вычислительная модель такого типа представляет 

собой иерархическую структуру нейронов, растущую в 

зависимости от получаемых данных. РПС обычно 

состоит из нескольких уровней, каждый из которых 

представляет собой набор нейронов, отвечающих за 

различные пространственные, временные или 

логические масштабы. На основе РПС могут 

моделироваться процессы ассоциативного мышления и 

обобщения семиотической информации – за счет 

соответствующих правил выбора активируемых или 

соединяемых контрольных элементов (нейронов) в 

составе сети. Создание новых нейронов также 

происходит в соответствии с правилами логик первого 

и второго порядка и нацелено на различение 

всевозможных комбинаций входных признаков. 

C. Сверточные нейронные сети 

Важной вехой в развитии нейросетевых технологий 

стало появление сверточных нейронных сетей (СНС), 

эффективно распознающих многомерные растровые 

образы. СНС являются развитием архитектуры МП. 

Сети такого типа обладают меньшим числом 

соединений, благодаря учету пространственной 

локальности, характерной для изменений яркостей 

точек изображения. СНС используют слои свертки для 

извлечения значимой информации из входных данных 
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и слои подвыборки для уменьшения размерности 

формируемых карт признаков. К ранним архитектурам 

СНС можно отнести Neocognitron К. Фукусимы [11] 

1980 г. и LeNet-1 Я. Лекуна [8] 1989 г. Среди 

современных архитектур СНС [45, 46, 47] выделяются 

архитектуры базовых классификаторов  VGG, ResNet, 

GoogLeNet, детекторов Faster R-CNN, YOLO, 

сегментирующих сетей FastFCN, U-Net и др. 

D. Рекуррентные нейронные сети 

Отдельную нишу в области нейросетевых технологий 

занимают рекуррентные нейронные сети (РНС), 

наиболее ранней разновидностью которых принято 

считать полносвязную рекуррентную сеть Хопфилда 

[13] (Дж. Хопфилд, 1982 г.), [14]. За счет наличия 

обратных связей рекуррентные нейронные сети 

способны сохранять информацию о предыдущих своих 

состояниях для более эффективной обработки 

последующих входных значений. РНС позволяют 

моделировать последовательности данных, такие как 

временные ряды или текст, учитывая контекст и 

порядок следования отдельных элементов. Улучшенная 

версия РНС – сети долгосрочно-краткосрочной памяти 

позволяют выявлять закономерности в анализируемых 

данных на более протяженных временных отрезках за 

счет внедрения в структуру сети вентилей 

(однослойных перцептронов) для записи, считывания и 

стирания значимой информации. 

E. Стохастические нейронные сети 

Стохастические нейронные сети (СтНС) 

представляют собой достаточно широкий класс 

нейронных сетей, в которых некоторые элементы 

модели (связи, функции активации, функции потерь) 

имеют вероятностный характер, что позволяет им 

более точно обрабатывать и моделировать 

неопределенности в данных, генерировать 

статистически правдоподобные векторы значений и 

временные последовательности. Одним из ранних 

примеров стохастических нейронных сетей с 

рекуррентными связями являются машины Больцмана 

[15] (С. Фалман и др., 1983 г.), [16]. ИНС данного типа 

функционально близки к вероятностным конечным 

автоматам, так как способны динамически менять 

состояния и выходы в соответствии с решаемой 

прикладной задачей. Более поздние архитектуры 

стохастических ИНС включают вариационные 

автоэнкодеры [31] и диффузионные модели [33] для 

генерации изображений. Функционирование данных 

архитектур основано на теории гармонии для 

динамических когнитивных систем [48].  

F. Ячеистые нейронные сети 

Одна из сложностей разработки и реализации 

нейронных сетей заключается в большом количестве 

настраиваемых параметров. В этой связи уже в конце 

прошлого века рассматривались варианты 

высокоскоростной аппаратной реализации ИНС. В 

качестве одного из решений данной задачи были 

предложены ячеистые нейронные сети (ЯНС) [17] (Л. 

О. Чуа, 1988 г.), [18]. ЯНС состоят из ячеек, каждая из 

которых содержит один или несколько нейронов и 

способна обрабатывать информацию в своем 

окружении. Эти сети, удачно вписывающиеся в 

парадигму параллельных вычислений, используются 

для обработки изображений, прогнозирования, 

управления, моделирования и анализа различных 

систем. Интересным свойством таких сетей является 

способность формировать устойчивые паттерны 

активации в ответ на входные стимулы, изменяющиеся 

во времени. По этой причине такие сети хорошо 

подходят для обработки видео данных. 

G. Нейросетевые ансамбли 

Вариативность данных, обрабатываемых ИНС, и 

структурная сложность нейронных сетей неизбежно 

приводят к неточностям их функционирования. В 

качестве одного из способов минимизации таких 

неточностей, а также в целях обеспечения лучшей их 

диагностируемости применяется ансамблирование 

нейронных сетей [21] (Л. К. Хансен, П. Саламон, 1990 

г.), [22]. При этом выделяют три основных стратегии 

их объединения в ансамбль: пакетирование (модели 

малой вычислительной сложности параллельно 

изучают независимые друг от друга данные, после чего 

на этапе непосредственного применения ансамбля 

выходы сетей агрегируются); усиление (нейросетевые 

модели малой вычислительной сложности поочередно 

изучают входные данные, но с расширением вектора 

входных данных выходами предыдущей модели); 

надстройка (адаптивное усреднение параллельных 

вычислений слабых моделей при помощи обученной на 

их выходах супервизорной сети). Углубленный подход 

к построению ансамблевых моделей и мультиагентных 

нейронных сетей связан с рассмотрением ИНС в 

составе проектируемой системы в качестве 

взаимозависимых агентов, принимающих на себя 

определенные роли в процессе обучения или 

выполнения прикладных вычислений.  

H. Растущий нейронный газ 

Многослойные нейронные сети, как правило, 

строятся с некоторым запасом информационной 

емкости, что нерационально с вычислительной точки 

зрения. Поэтому весьма перспективна идея роста 

структуры ИНС по мере возникновения в этом 

потребности. Наряду с РПС одной из технологий, 

алгоритмически реализующей биологические 

принципы роста и перестроения естественных 

нейронных сетей, является растущий нейронный газ 

(РНГ) [23] (Т. Мартинец, К. Шультен, 1991 г.) – 

алгоритм машинного обучения без учителя, который 
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применяется для кластеризации данных [24]. В рамках 

алгоритма растущего нейронного газа создается и 

итеративно обновляется сеть нейронов с учетом 

структуры входной информации. Нейроны становятся 

центрами кластеров, постепенно смещаясь в сторону 

наблюдаемых многомерных точек данных. В отличие 

от самоорганизующихся карт Кохонена, имеющих 

фиксированную размерность [49], число кластеров РНГ 

подбирается автоматически за счет своевременного 

создания новых нейронов в местах фиксации 

наибольшей ошибки рассогласования между 

положением ближайшего нейрона и регистрируемыми 

в его окрестности целевыми точками. 

I. Спайковые нейронные сети 

Углубленные исследования физиологии передачи 

информации в нервной системе животных и человека 

показали, что модель искусственного нейрона может 

быть существенно усложнена. Это породило 

направление исследований, связанное со спайковыми 

нейронными сетями (СпНС) [27] (В. Маасс, 1997 г.), 

[28]. В отличие от традиционных ИНС, где данные 

обрабатываются непрерывными значениями, 

спайковые сети используют стробоскопические 

сигналы, которые передают информацию в виде 

кратковременных импульсов (спайков). Это позволяет 

не только более правдоподобно симулировать работу 

участков мозга, но и в технических задачах достичь 

высокой энергоэффективности и параллельности 

вычислений. В то же время учет динамики передачи 

сигналов в ИНС данного типа открывает возможности 

для оперативного формирования в составе нейронной 

сети таких информационных элементов, как линии 

задержки, осцилляторы, фильтры помех. Упрощается и 

задача моделирования аттракторов состояний, 

реализующих механизмы внимания и динамической 

памяти у биологических прототипов ИНС. 

J. Графовые нейронные сети 

Другим активно развивающимся направлением 

разработки нейросетевых архитектур, являются 

графовые нейронные сети (ГНС) [29] (М. Гори и др., 

2005 г.), [30] – класс ИНС, которые были разработаны 

для обработки данных, представленных в виде графов, 

где узлы представляют объекты, а ребра – отношения 

между ними. По существу, графовые нейронные сети, 

являющиеся развитием рекурсивных ИНС [50].  В 

процессе функционирования графовой ИНС нейроны 

обрабатывают информацию от смежных узлов 

(векторы признаков узлов и информацию о связях 

между узлами), в результате чего обновляют 

собственные векторы признаков. При этом взамен 

многослойности в графовых сетях применяется 

итеративный расчет каждого из нейронов, до момента 

стабилизации выходных значений сети. Графовые 

нейронные сети могут использоваться для различных 

задач, таких как анализ социальных сетей, сегментация 

облаков точек, принятие групповых управляющих 

решений в распределенных системах и т.д. 

K. Нейронные сети для облаков точек 

Нейронные сети для облаков точек (НСОТ), 

например, PointNet [35] (Ч. Р. Ци и др., 2016 г.) и ее 

усовершенствованная версия PointNet++ подходят для 

обработки данных, не имеющих явно определенной 

матричной или графовой структуры, таких как 

неупорядоченные облака точек в трехмерном 

пространстве. Подобно сверточным нейронным сетям 

НСОТ используют слои абстракции для 

иерархического извлечения признаков из подмножеств 

точек и слои распространения признаков с 

механизмами интерполяции для восстановления 

размерности обработанных данных. НСОТ способны 

учитывать глобальный вектор признаков трехмерной 

сцены для каждой точки данных, что обеспечивает 

высокую точность и эффективность визуального 

анализа трехмерных объектов. Еще одна архитектура 

НСОТ – FFHNet [36] – работает на схожих принципах, 

но более производительна за счет эффективного 

кодирования входных данных в формате значений 

удаленности точек облака от опорных вершин.  

L. Нейросетевые трансформеры 

В качестве альтернативы рекуррентным и 

стохастическим сетям могут быть рассмотрены 

нейросетевые трансформеры (НТ) [37] (А. Васвани и 

др., 2017 г.), [38]. В общем случае сеть-трансформер 

состоит из кодирующей и декодирующей частей. Перед 

подачей на вход кодирующей части, символьные 

представления (токены) входных данных НТ 

преобразуются в векторы признаков (эмбеддинги) 

непрерывного пространства с фиксированной 

размерностью, превышающей исходную. При работе с 

последовательностями к векторам признаков также 

добавляется позиционная информация о смещении 

токенов в пределах входной последовательности. 

Кодирующая часть НТ, выделяющая признаки более 

высокого порядка, состоит из МП и модулей 

многоголового внутреннего внимания (МВВ). 

Декодирующая часть НТ состоит из модулей МВВ, 

модулей кросс-внимания (КВ) и МП. Модули МВВ 

нужны для мультиконтекстной оценки значимости 

элементов входных данных на каждом этапе обработки 

информации. Модули КВ сопоставляют элементы 

входного запроса с релевантными справочными 

данными. По выходам декодера при помощи 

перцептрона и softmax-слоя формируются оценочные 

вероятности предсказанных символов. Общая 

топология соединений НТ позволяет декодирующей 

части формировать выходную информацию, как с 

учетом элементов входного вектора, так и с опорой на 

уже сгенерированную часть выходных значений. 
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M. Капсульные нейронные сети 

Одним из направлений развития сверточных 

нейронных сетей можно считать капсульные 

нейронные сети (КНС) [39] (С. Сабур и др., 2017 г.), 

[40]. Первая ключевая идея капсульных сетей состоит в 

том, что они используют один или несколько наборов 

капсул – групп нейронов, работающих совместно для 

представления геометрических или иных значимых 

свойств объекта (ориентация, размер, цвет и др.). 

Причем неявные представления данных свойств в виде 

подмножеств весовых коэффициентов отдельных 

капсул формируются автоматически в процессе 

обучения ИНС градиентным методом. Второе важное 

свойство капсульных сетей, обеспечивающее 

специализацию капсул на различных типах входных 

образов, заключается в применении принципа 

«победитель забирает все». Этот принцип достигается 

за счет использования softmax-функций активации для 

нейронов внутренних слоев ИНС.  

N. Физико-информированные нейронные сети 

Физико-информированные нейронные сети (ФНС) 

[41] (М. Раиси и др., 2017 г.), [42], как правило, 

основываются на классических архитектурах 

нейронных сетей, таких как МП, РНС. Основной же 

особенностью ФНС является учет свойств 

ассоциированного с ними физического объекта (ФО). В 

частности, такой учет необходим при обработке 

измерений, поступающих от объекта или же при 

формировании управляющих воздействий на него. 

Интеграция свойств ФО в весовые коэффициенты ФНС 

достигается в рамках процедуры обучения за счет 

включения в функцию потерь аналитических 

выражений или имитационной модели объекта. С 

одной стороны, подобное разграничение этапов 

вычисления для нейронной сети и объекта важно с 

позиций интерпретируемости получаемых результатов. 

С другой – в повышении точности оценки 

рассогласования между текущей и желаемой 

ситуациями, что удобно для коррекции сигналов 

управления или фильтрации измеряемых значений.  

O. Жидкие нейронные сети 

Жидкие нейронные сети (ЖНС) представляют собой 

сравнительно новую разработку в области 

искусственного интеллекта [43] (Р. Хасани и др., 2020 

г.), [44], основанную, тем не менее, на принципах, 

близких к растущим пирамидальным сетям и 

растущему нейронному газу. Жидкие ИНС 

потенциально способны достигнуть высоких 

результатов в регрессии функций и классификации 

образов при меньших размерах и потребностях в 

вычислительных ресурсах. В отличие от основной 

массы традиционных ИНС, которые требуют 

огромного объёма данных и параметров для 

достижения работоспособного состояния, жидкие сети 

состоят из более компактных групп адаптивных 

нейронов. Эти нейроны способны динамично изменять 

свои связи и функции активации в ответ на 

поступающие входные данные, что позволяет им 

учиться в режиме реального времени. 

III. СИСТЕМНАЯ ИНЖЕНЕРИЯ НЕЙРОСЕТЕВЫХ 

АРХИТЕКТУР 

За основу для анализа, сравнения и системной 

инженерии различных архитектур ИНС можно взять их 

10 ключевых свойств, положительно оцениваемых 

авторами настоящей статьи: локальность соединений 

(Л), многослойность сети (М), наличие обратных 

связей (О), переменность числа нейронов (ПН), 

переменность числа и направления соединений (ПС), 

учет временной структуры данных (УВ), учет 

пространственной структуры данных (УП), 

импульсность сигналов (И), учет контекста (К), а также 

диагностируемость (Д),  подразумевающая, в том числе 

лингвистическую интерпретируемость сети. 

Для сравнения различных нейронных сетей с 

возможностью их группировки по выделенным 

признакам сформируем Табл. II. Значением q=1 в 

ячейках обозначено общепризнанное наличие 

признака, значением q=0,5 – возможность наличия 

признака в одной из модификаций ИНС для некоторой 

прикладной задачи. Порядок сортировки ИНС в 

таблице определяется возрастанием интегральной 

оценки QƩ их функциональных возможностей, 

полученной путем усреднения первичных признаков: 

1

1
, 10.

N

i

i

Q q N
N



=

= =  

Путем визуального поиска подмножеств ненулевых 

признаков, расположенных на вертикалях (столбцах) 

Табл. II, можно условно выделить 5 крупных классов 

нейросетевых моделей: (1) прямопоточные сети №№ 1, 

2, 3; (2) пространственно-топологические сети №№ 4, 

5, 10; (3) контекстно-зависимые сети №№ 6, 8, 9, 13; (4) 

структурно-вариативные сети №№ 11, 12, 14; (5) 

мультиагентные нейронные сети № 7, 15. Отметим, что 

с увеличением номера класса растет и оценка 

функциональных возможностей, усредненная по 

входящим в данный класс типам ИНС. 

Системная инженерия новых архитектур ИНС может 

проводиться (1) с участием эксперта по принципу 

максимизации степени выраженности некоторых из 

указанных в Табл. II свойств; (2) с применением 

нейросетевых генеративных технологий на базе 

больших языковых моделей; (3) с применением 

эволюционных методов программирования для 

автоматического отбора потенциальных решений по 

априорно заданным критериям. При этом во внимании 

необходимо удерживать и вопрос обеспечения 

требуемой вычислительной эффективности ИНС, что 

может быть достигнуто за счет их инкрементального 

обучения и дистилляции. 
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ТАБЛИЦА II 
МНОГОПРИЗНАКОВЫЙ АНАЛИЗ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

 

№ 
Тип 

НС 

Признак классификации 
QƩ 

Л М О ПН ПС УВ УП И К Д 

1 МП - 1 - - - 0,5 0,5 - - 0,5 0,25 

2 СНС 1 1 - - - 0,5 1 - - 0,5 0,4 

3 КНС 1 1 - - - 0,5 1 - - 0,5 0,4 

4 ГНС 1 0,5 - - 0,5 0,5 1 - - 0,5 0,4 

5 НСОТ 1 0,5 - - 0,5 0,5 1 - - 0,5 0,4 

6 РНС 0,5 0,5 1 - - 1 0,5 - 1 0,5 0,5 

7 ФНС 0,5 1 0,5 - - 0,5 0,5 - 1 1 0,5 

8 СтНС 0,5 0,5 1 - - 1 0,5 - 1 0,5 0,5 

9 НТ 0,5 1 0,5 - - 1 0,5 - 1 0,5 0,5 

10 ЯНС 1 - 1 - 1 0,5 1 - - 1 0,55 

11 РНГ 1 - - 1 1 0,5 1 - - 1 0,55 

12 РПС 1 1 - 1 1 0,5 0,5 - - 1 0,6 

13 СпНС 1 0,5 0,5 - - 1 0,5 1 1 0,5 0,6 

14 ЖНС 1 0,5 0,5 1 1 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,65 

15 НА 0,5 1 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 1 1 0,65 

IV. ВЫВОДЫ И ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках представленного обзора дано перечисление 

основных задач, решаемых с помощью ИНС, и 

формализована методология их использования. 

Проанализированы 15 базовых нейросетевых 

архитектур, которые были выделены по результатам 

рассмотрения 22 исторических событий, относящихся к 

предметной области.  

Дополнительно определены 10 ключевых свойств 

нейросетевых моделей для проведения их 

многопризнакового анализа. С опорой на введенную 

шкалу, было выделено 5 укрупненных классов ИНС и 

предложено 3 ключевых подхода к системной 

инженерии нейронных сетей – экспертный, 

генеративный и эволюционый. 

По результатам сравнения интегральных оценок 

функциональных возможностей различных ИНС 

отметим, что в настоящее время особый приоритет 

приобретают вопросы обеспечения их модульности, 

структурно-функциональной адаптивности, точности и 

вычислительной эффективности. 
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Abstract – In this article typical neural network architectures 

are classified and key historical stages in their development 

are examined. Fundamental functional properties of neural 

architectures are identified and method for multi-criteria 

evaluation of their potential effectiveness is presented. Several 

approaches to system engineering of neural networks are also 

proposed. It is shown that, along with well-established 

principles of multilayering, hierarchy and recurrence, new 

issues are becoming increasingly important such as 

modularity, structural adaptability, and computational 

efficiency of neural networks. 
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