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Аннотация 
В статье описана декомпозиция логики  программной реализации искусственных нейронных сетей 
с целью её последующей реализации в виде набора слабосвязанных доменных классов. Рассмот-
рены структурная и функциональная декомпозиция логики. Методика декомпозиции программной 
логики иллюстрируется UML-диаграммами. Приведено краткое описание практической реализа-
ции программной логики искусственной нейронной сети на языке C#, выполненной на основе 
объектно-ориентированного подхода. Подобная реализация использована при проектировании 
нейронных сетей различной конфигурации с целью их последующего обучения, эксплуатации, а 
также проведения экспериментов. Предлагаемое разделение программной логики между классами 
и обеспечение слабой связанности между ними упрощает процесс поиска ошибок в программном 
коде, делает код более управляемым, повышает продуктивность разработчика. Приведённые в 
статье примеры демонстрируют, как рациональная декомпозиция программной логики нейронной 
сети на семантически независимые между собой блоки в сочетании с применением концепции 
«Внедрение зависимостей», способствует большей структурированности кода. Новым результатом 
является применение объектно-ориентированной декомпозиции к программной логике нейронной 
сети, что позволило значительно упростить процесс проектирования программного кода. Приве-
дён пример тестирования декомпозированной логики нейронной сети. Предлагаемый подход к 
декомпозиции программной логики искусственных нейронных сетей можно применить к широко-
му спектру различных нейронных сетей, таких, как конволюционные и деконволюционные сети, 
сети, содержащие одновременно конволюционные и полносвязаннные слои нейронов. При этом 
единообразие реализации сетей различных видов обуславливает упрощение их понимания, снижа-
ет трудовые затраты на сопровождение и развитие реализующего их кода. 
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Введение 
Использование искусственных нейронных сетей (ИНС) стало прорывом во многих обла-

стях машинного обучения и искусственного интеллекта [1-3]. В этой связи актуальна разра-
ботка различных подходов к проектированию ИНС. Во многих проектах необходимо нали-
чие программной библиотеки, предоставляющей ИНС таким образом, чтобы можно было-
гибко варьировать и расширять её функциональность. Это, в свою очередь, достижимо толь-
ко в случае рационального проектирования программной логики ИНС. В этом плане задачи 
реализации ИНС не отличаются от какого-либо другого проекта, связанного с разработкой 
программного обеспечения [4]. 
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Известно, что при выполнении проектирования программного обеспечения значительное 
упрощение достигается путем декомпозиции всей совокупности реализуемой функциональ-
ности на её составляющие. В некоторых источниках подобную выделенную функциональ-
ность, подлежащую реализации в виде отдельного слабо связанного компонента, условно 
называют логикой [4], например, логика доступа к данным (англ. data access logic) и т.п. 
В данной статье под программной логикой ИНС понимается вся совокупность функциональ-
ностей, выполняющих обработку данных на слоях нейронной сети. Следует отметить, что 
программная логика – это не логическое программирование, парадигма которого основана на 
автоматическом доказательстве теорем. 

В настоящее время разработано большое число программных реализаций нейронных се-
тей. При этом во многих реализациях получены эффективные решения, которые целесооб-
разно использовать в дальнейших разработках. В тоже время отсутствует методологический 
подход, который бы опирался на эффективные приёмы объектно-ориентированного проек-
тирования и использовал накопленные знания в области ИНС. 

В предлагаемой статье развивается объектно-ориентированный подход к анализу про-
граммной логики ИНС [5-7]. Совокупность реализаций ИНС, доступных в исходных кодах 
(open sours) на различных языках, можно условно разделить на две большие группы. К одной 
группе относятся реализации специализированной платформы для алгоритмов машинного 
обучения, в их числе и ИНС. В другую группу входят библиотеки, которые не используют 
какие-либо сторонние платформы, и именно они рассматриваются в данной публикации. 
Выполненная авторами имплементация (практическая реализация) ИНС также не использует 
сторонние платформы для алгоритмов машинного обучения, и выполнение кода осуществля-
ется непосредственно на CLR (Common Language Runtime — общеязыковая исполняющая 
среда) [8]. 

В силу актуальности тем, связанных с использованием ИНС, в настоящее время суще-
ствует большое число примеров их исходных кодов. Многие из программных библиотек, до-
ступных в исходных кодах, например [4, 9], выделяют класс нейронной сети, на который 
возложено хранение перечня слоев. Этот класс инкапсулирует логику взаимодействия дан-
ных слоев для обеспечения прямого и обратного прохождения сигнала. Некоторые варианты 
реализации добавляют в логику нейронной сети функциональность, обеспечивающую сбор и 
обработку основной статистики, накапливаемой при обучении нейронной сети. Интересно 
отметить, что с определённой точки зрения подобное совмещение может противоречить 
принципу единственности ответственности. 

Реализация ИНС в программной библиотеке Caffe (Convolution Architecture For Feature 
Extraction - свёрточная архитектура для распознавания признаков) [10], доступная в исход-
ном коде на языке С++, содержит богатую палитру различных имплементаций слоёв нейро-
нов ИНС. Эти слои удобно взаимно заменять, получая новую функциональность ИНС, обес-
печенную набором слоёв с заданными характеристиками, такими как: функция активации, 
принцип, по которому сигнал корректируется весом синоптической связи, и др. 

Известно, что нейронные сети широко варьируются по своей структуре, принципу пере-
дачи сигнала между слоями, применяемым функциям активации и другим характеристикам 
[11]. Программная библиотека, описанная в [12], обеспечивает реализации ИНС на языке 
Java при едином технологическом подходе к сетям разной структуры.  

1 Структурная и функциональная декомпозиция программной логики ИНС 
Рассматривая всю совокупность логики ИНС, можно выделить следующие основные 

структурные компоненты. 
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 Функция активации. Она может быть представлена в виде сущности, инкапсулирующей 
логику, связанную с функцией активации. Эта сущность содержит данные о параметрах 
функции активации и логику вычисления значений функции и её производной. 

 Функция ошибки. Эта сущность применяется при обучении ИНС. Для тренировки ИНС 
применяет подход, который в области машинного обучения именуется «Обучение с учи-
телем». В ходе этого процесса вместе с входным сигналом доступны сведения об ожида-
емом выходном сигнале, который можно сравнить с фактически полученным сигналом. 
Оценку величины расхождения эталонного и фактического результата оценивают с ис-
пользованием функции ошибки для определения величины, на которую необходимо 
скорректировать веса синаптических связей. 

 Слой нейронов ИНС. Он может быть представлен в виде сущности, инкапсулирующей 
логику работы совокупности искусственных нейронов, находящихся на одном слое ИНС. 
Он обеспечивает хранение значений весов синаптических связей и содержит логику вы-
числения поля индуцирования (передаваемого функции активации) на основании входно-
го сигнала. Поскольку данная логика использует функцию активации, каждый слой со-
держит хотя бы один объект функции активации. 

 Нейронная сеть. Сеть может быть представлена в виде совокупности одного или не-
скольких слоев искусственных нейронов вместе с логикой их взаимодействия (передача 
сигнала в процессе его прямого и обратного прохождения, хранение значений предыду-
щих сигналов при необходимости и т.п.). Нейронная сеть для своего функционирования 
должна содержать хотя бы один слой нейронов. 
В то же время, рассматривая функциональную организацию логики ИНС, можно выде-

лить следующие уровни. 
 Логика прямого прохождения сигнала. Она представляет собой основной режим работы 

нейронной сети, когда сигнал, поданный на вход ИНС, передаётся на вход функции акти-
вации по синаптическим связям с корректировкой на их веса. При этом функция актива-
ции, в свою очередь, формирует выходной сигнал отдельно взятого слоя нейронов или 
ИНС в целом. В конволюционных сетях [13] все нейроны, расположенные на одном слое, 
используют одинаковые синаптические связи. Это необходимо учитывать и в логике 
прямого прохождения сигнала, и в логике корректировки весов при обучении. 

 Логика обратного прохождения сигнала ошибки. Эта функциональность применяется 
для обучения ИНС [13]. При обратном прохождении сигнала выходные значения ИНС 
сравниваются с эталонным сигналом (который доступен при обучении с учителем) и их 
расхождение оценивается с использованием функции ошибки. Полученная ошибка на 
выходном слое передаётся на предшествующий слой и далее до входного слоя. 

 Логика корректировки весов и сдвигов нейронной сети. Подобная корректировка необхо-
дима для обучения нейронной сети. Удобно, когда эта логика гибкая и взаимозаменяемая. 
При этом частная производная функции ошибки используется для определения непо-
средственно величины, на которую корректируется вес связи или сдвиг. При необходи-
мости имплементация логики ИНС должна выполнять замену используемой функции 
ошибки. 

 Вспомогательная логика. К данной функциональной части можно отнести логику, вы-
полняющую матричные операции, к которым сводится большинство численных преобра-
зований, выполняемых внутри нейронной сети. Например, при использовании концепции 
глубокого обучения [14] необходимо осуществить «предобучение» каждого отдельного 
слоя заданной нейронной сети на базе «Обучение без учителя», с последующим обучени-
ем всей ИНС на основе «Обучение с учителем». На стадии предобучения требуется логи-
ка, выполняющая анализ структуры заданной нейронной сети, генерацию автоэнкодеров 
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Рассматривая выполненную выше структурную декомпозицию, легко заметить, что для 
проектирования и эксплуатации ИНС достаточно иметь в распоряжении функцию актива-
ции, один или несколько слоёв нейронной сети и сущность, соответствующую самой 
нейронной сети. Сущность, соответствующая функции ошибки, требуется только в процессе 
обучения ИНС. 

Функциональная декомпозиция показывает, что для работы ИНС достаточно иметь логи-
ку, обеспечивающую прямое прохождение сигнала, в совокупности с некоторой долей вспо-
могательной логики (например, логики, выполняющей матричные операции). Логика обрат-
ного прохождения сигнала и логика корректировки весов синаптических связей требуются 
только в процессе обучения ИНС. 

Используя описанный подход при объектно-ориентированном проектировании, будем 
разделять логику ИНС на две группы классов: 
 классы, инкапсулирующие логику обучаемых ИНС и их компонентов; 
 классы, инкапсулирующие логику необучаемых ИНС и их компонентов. 

Важно заметить, что обучаемые ИНС в себе содержат логику необучаемых, поэтому эти 
классы связаны наследованием. 

В приводимой декомпозиции выделяется логика нейронов, находящихся на отдельно 
взятом слое ИНС. Дальнейшая декомпозиция на уровни логики отдельно взятых нейронов не 
выполняется в силу следующих соображений. На практике в структуре нейронных сетей на 
отдельно взятом слое используются нейроны схожей конфигурации. Учитывая это, арифме-
тические операции, выполняемые на отдельно взятом слое ИНС, можно выразить и реализо-
вать в коде в виде матричных операций. Некоторые матричные операции, такие как умноже-
ние, достаточно ресурсоёмки и обладают большой асимптотической сложностью [15], одна-
ко при этом они обладают алгоритмическим параллелизмом. Кроме того, такие вычисления 
можно выполнять на графических процессорах GPU (Graphics Processing Unit) в рамках кон-
цепции GPGPU (General-purpose computing for GPU - неспециализированные вычисления на 
графических процессорах) [12, 16]. 

2 Технология проектирования программного кода логики ИНС 
При проектировании описываемой реализации ИНС использовались следующие основ-

ные принципы: 
 функциональность отдельно взятой выделенной сущности должна представлять собой 

логическую целостность для удобства чтения и понимания кода; 
 совокупность выделенных сущностей должна обладать достаточной степенью слабой 

связанности для обеспечения возможности независимо развивать, тестировать и исполь-
зовать различные сущности; 

 каждый отдельно взятый класс, инкапсулирующий какую-либо логику, должен соответ-
ствовать принципу единственной ответственности, то есть быть ответственным за ре-
шение какой-либо отдельно взятой задачи и только её. 
Следование этим принципам нацелено на проектирование кода так, чтобы заложенные 

концепции позволяли удобно компоновать различные ИНС и расширять их функционал (до-
бавление новых функций активации, функций оценки ошибки, поддержка различных конфи-
гураций ИНС и т.п.) [5]. 

На основании проведённых выше анализа и декомпозиции программной логики ИНС 
была выполнена её имплементация с использованием языка C#. На рисунке 3 приведена 
UML-диаграмма, которая даёт хорошее представление о перечне и связях, используемых в 
какой-либо программной библиотеке классов.  
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The article presents a decomposition of neural networks logic for its implementation as a set of loosely coupled domain 
classes. The structural and functional decomposition of logic are considered. The technique of program logic decompo-
sition is illustrated by UML diagrams. The implementation an artificial neural network’s logic in the C # language 
based on object-oriented approach is briefly described. A similar implementation was used in the design of neural net-
works configurations for subsequent training, operation, and experimentation. The proposed separation of program log-
ic between classes, as well as providing weak connectivity between them simplifies the process of errors localization in 
the program code, makes the code more controllable, besides increased developer productivity. The examples demon-
strated in the article show how the rational decomposition for neural network program logic with semantically mutually 
independent units in combination with "Dependency injection" concept, contributes to a more structured code. The new 
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