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0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0,01 0,01 0,01 0 0 0,01 0,01 0,01 0,02 0,01 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,01 -0,01 0 0 0 0 0,01 0,01 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,01 -0,02 -0,01 0 0 0 0 0,01 0,01 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,01 -0,02 -0,04 -0,01 0 0 0 0,01 0,01 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,01 -0,01 -0,02 -0,04 -0,04 -0,02 -0,01 0 0 0,01 0,01 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,01 -0,04 -0,02 -0,01 -0,01 -0,01 -0,02 -0,01 0 0,01 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,01 -0,01 -0,01 0 0 0 -0,01 -0,02 -0,01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,01 -0,02 -0,01 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0 -0,02 -0,01 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0,01 0 -0,01 -0,02 -0,01 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0,02 0,01 0 0 -0,01 -0,01 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0,02 0,01 0 0 -0,01 -0,02 -0,01 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0,01 0 0 -0,01 -0,02 -0,02 -0,01 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0 -0,01 -0,01 -0,01 -0,02 -0,01 -0,01 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,01 -0,01 0 -0,01 -0,02 -0,01 -0,01 -0,01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,01 0 0,01 0 -0,01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0,02 0,01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0,01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Wh1 = 0

0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,16 0,2 0,23 0,24 0,25 0,28 0,33 0,39 0,38 0,35 0,3 0,23 0,14 0,03 -0,08 -0,2 -0,3 -0,4 -0,5 -0,6 -0,7 -0,8

0,11 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11 0,12 0,16 0,19 0,2 0,21 0,24 0,29 0,33 0,32 0,29 0,24 0,17 0,08 -0,01 -0,12 -0,22 -0,32 -0,42 -0,52 -0,62 -0,72 -0,82

0,07 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,12 0,15 0,16 0,17 0,2 0,25 0,27 0,26 0,23 0,18 0,11 0,04 -0,05 -0,14 -0,24 -0,34 -0,44 -0,54 -0,64 -0,74 -0,84

0,03 0,05 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,08 0,11 0,12 0,13 0,16 0,21 0,21 0,2 0,17 0,12 0,07 0 -0,07 -0,16 -0,26 -0,36 -0,46 -0,56 -0,66 -0,76 -0,86

-0,01 0,01 0,03 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,07 0,08 0,09 0,12 0,15 0,15 0,14 0,11 0,08 0,03 -0,02 -0,09 -0,18 -0,28 -0,38 -0,48 -0,58 -0,68 -0,78 -0,88

-0,05 -0,03 -0,01 0,01 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,04 0,05 0,08 0,09 0,09 0,08 0,07 0,04 0,01 -0,04 -0,11 -0,2 -0,3 -0,4 -0,5 -0,6 -0,7 -0,8 -0,9

-0,09 -0,07 -0,05 -0,03 -0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,04 0,04 0,04 0,04 0,03 0,02 -0,01 -0,06 -0,13 -0,22 -0,32 -0,42 -0,52 -0,62 -0,72 -0,82 -0,92

-0,12 -0,1 -0,08 -0,06 -0,04 -0,02 0 0 0 0 0,01 0,01 0 0 0,01 0,01 0 -0,03 -0,08 -0,15 -0,24 -0,34 -0,44 -0,54 -0,64 -0,74 -0,84 -0,94

-0,13 -0,11 -0,09 -0,07 -0,05 -0,03 -0,01 0 0 -0,01 -0,01 -0,01 -0,02 -0,01 0 0 -0,01 -0,04 -0,09 -0,16 -0,25 -0,35 -0,45 -0,55 -0,65 -0,73 -0,77 -0,79

-0,13 -0,11 -0,09 -0,07 -0,05 -0,03 -0,01 0 0 -0,01 -0,04 -0,04 -0,02 -0,01 0 0 -0,01 -0,04 -0,09 -0,16 -0,25 -0,35 -0,45 -0,52 -0,56 -0,6 -0,62 -0,64

-0,13 -0,11 -0,09 -0,07 -0,05 -0,03 -0,01 0 0 -0,03 -0,04 -0,01 0 0,01 0,01 0 -0,01 -0,04 -0,09 -0,17 -0,25 -0,31 -0,37 -0,41 -0,45 -0,47 -0,49 -0,51
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0,26 0,24 0,22 0,2 0,18 0,16 0,14 0,12 0,09 0,05 0,01 -0,02 -0,01 -0,01 -0,01 0 0,01 0,05 0,08 0,13 0,2 0,28 0,36 0,43 0,49 0,55 0,61 0,67

0,24 0,22 0,2 0,18 0,16 0,14 0,12 0,1 0,08 0,06 0,03 0 -0,01 0 0,01 0,02 0,05 0,08 0,13 0,18 0,24 0,32 0,4 0,48 0,56 0,63 0,69 0,75

0,22 0,2 0,18 0,16 0,14 0,12 0,1 0,08 0,06 0,04 0,02 0,01 0 0 0,01 0,04 0,08 0,13 0,17 0,24 0,3 0,36 0,44 0,52 0,6 0,68 0,76 0,83

0,21 0,19 0,17 0,15 0,13 0,11 0,09 0,07 0,05 0,03 0,01 0 0 0 0,01 0,03 0,08 0,15 0,23 0,28 0,36 0,42 0,48 0,56 0,64 0,72 0,8 0,88

0,2 0,18 0,16 0,14 0,12 0,1 0,08 0,06 0,04 0,02 0 -0,01 -0,01 -0,01 0 0,02 0,05 0,12 0,2 0,28 0,39 0,48 0,54 0,6 0,68 0,76 0,84 0,92

0,17 0,15 0,13 0,11 0,09 0,07 0,05 0,03 0,01 -0,01 -0,03 -0,04 -0,04 -0,03 -0,02 0 0,02 0,08 0,16 0,24 0,33 0,45 0,57 0,66 0,72 0,8 0,88 0,96
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)

)

 . 3.        ,    7_0 
 3_32    ,      (>150) ( )    

 (<150) ( )  1 
 Fig. 3. An example of the calculated weight table of the first layer for a neuron that compares the samples 7_0 and 3_32 

for a part of the binary matrix, in which the light pixels of the image (>150) (a) and the dark pixels of the image (<150) ( ) 
correspond to 1
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 Fig. 4. Fragment of weight values for the second layer. Each line of numbers 1, 0 corresponds to the values of the 
weights of all connections of one neuron of the second layer
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 Fig. 5. All weights of neurons in the third layer. Each 

line of numbers corresponds to one neuron of the third 
layer 

  1.      
  MNIST (10 000 )  

   (    60 000 -
) 

 Table 1. Comparison of two neural network training 
results on the MNIST control set (10,000 images) for each 
training epoch. The neural network was trained on a training 
base with 60,000 digit images

  
 

   
(   — )

  
 

  
 -
 

1 0,1 9145 (91,45) 8894 (88,94)

2 0,1 9282 (92,82) 9116 (91,16)

3 0,02 9449 (94,49) 9256 (92,56)
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  2.     40 000   MNIST       -
 

 Table 2. Results of training a neural network using 40,000 images of the MNIST database with calculated weights and with 
random generation of weights

  

         
  [–0,5; 0,5]

 
 

 
 Serr

, 
 

 
 
 Serr

, 

1 0,1 32 815 82,00 765,7 137,6 27 346 68,30 1314,5 228,6

2 0,1 35 705 89,20 411 88,47 32 578 81,44 729,25 140,4

3 0,02 36 899 92,20 295,4 67,5 34 851 87,10 498,7 102,8

  293,57   471,8

  3.      40 000       MNIST 
(10 000 )    

 Table 3. Comparison of training results of a neural network on 40,000 images with a tested MNIST control set (10,000 
images) for each training epoch

   
   (   — )

       

1 0,1 8731 (87,31) 6661 (66,61)

2 0,1 8910 (89,10) 6869 (68,69)

3 0,02 9194 (91,94) 8533 (85,33)

  4.     20 000   MNIST      -
 

 Table 4. Neural network training results using 20,000 MNIST images with computed weights and random weight generation

  

         
  [–0,5; 0,5]

 
 

 
 Serr

, 
 

 
 
 Serr

, 

1 0,1 15564 77,82 498,87 90,27 12 497 62,48 798,8 142,23

2 0,1 17412 87,06 254,61 58,8 15 552 77,76 437,9 90,39

3 0,02 18098 90,49 183,77 47,13 17 015 85,07 290,07 65,51

  196,2   298,13



-   2, 20238

ИНФОРМАЦИОННО-УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ

= (298 – 196) 100/298  34 %)   -
      

MNIST     
     .

 ( . 6, )   
   

   MNIST  -
     -

      
,      

.    ,    -
     

  ( )   -
  ,   

     
MNIST     90 %,  

       
    

  80 %.    ( . 6, ) 
      
   MNIST  

     -
  .

   , 
      -

   -
    -

     -
 20 000    

    
       

    60 000 -
 (9078  9256).    . 1   

[21]  . 4   ,  , 
      

     -
 20 000   , 

 196 ,   ,  
      -

     60 000 -
    MNIST,  

499 .  ,   
    -

      -
 p  = (499 – 196) 100/499  60,72 %. 

     
    -

   10 000, 30 000  50 000  
 MNIST      

( . 6).
  ( . 7)   

,   . 6.  . 6 
 . 7  ,     

     
    

    -
,      -

,      . 
     -

    -

 . 6.        MNIST ( )     ( )  -
   (  )     (  )    

 Fig. 6. Percentage of recognized characters in the MNIST control base ( ) and training time ( ) with calculated weights 
(black color) and random generation of weights (white color) in relation to the volume of the training set

  5.      
20 000       
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 Table 5. Comparison of training results of a neural 
network on 20,000 images with a tested MNIST control set 
(10,000 images) for each training epoch

  
 

  
 (   — )

  
 

  
 

 

1 0,1 8644 (86,44) 7051 (70,51)

2 0,1 8774 (87,74) 7716 (77,16)

3 0,02 9078 (90,78) 8025 (80,25)
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 Table 6. The final values of the number of correctly iden-
tified images of the MNIST control database (10,000 images) 
for the neural network with random initialization of weights 
and with calculated weights trained on three epochs with dif-
ferent sets of training databases
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training set of the MNIST base for a neural network 
with computed weights 1 and with random generation of 
weights 2
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selected area of one feature
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 . 10.          
 Fig. 10. Scheme for creating a deep convolutional neural network with calculated weights based on neural networks of 

metric methods for recognizing 
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Investigating stability of a multilayer perceptron with calculated synaptic weights to smaller training 
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Introduction: The process of creating artificial neural networks demands that developers have big samples of data sets, which 
complicates the process of creating and training an artificial neural network. At the same time, in biological neural networks of living 
organisms, the learning process is successfully performed with a relatively small samples of training data. Therefore, the task of creating 
new architectures of artificial neural networks that can effectively reduce the required samples of data in the training database is a 
very urgent task. Purpose: To test the stability of the performance of a neural network implemented on the basis of metric recognition 
methods with smaller training sample sizes. Results: We carry out comparative experiments to train a neural network using different 
samples of the MNIST database, the experiments being conducted with both precalculated weights and weighted random numbers. 
A comparative analysis of the results of the experiments shows that the performance of a neural network with precalculated weight values 
is more resilient to the size reduction of a training sample. We also propose a general scheme and the main provisions of the algorithm for 
implementing the presented technology for creating computed convolutional neural networks. Practical relevance: Neural networks 
with calculated weights require a smaller training data set, which allows one to speed up and simplify the procedure of creating, training 
and retraining a neural network.
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