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Статья посвящена анализу возможности применения робастных функций в нейронных 
сетях. В работе рассматриваются различные робастные (устойчивые) функции с точки 
зрения их использования в качестве функции потерь в робастной модификации алго-
ритма обратного распространения ошибки. Данный алгоритм накладывает условие, что 
функция потерь должна быть непрерывно или бесконечно дифференцируема. Выполнен 
анализ 12 различных функций и их производных. Производная функции Charbonnier 
была получена автором. Сделаны выводы о том, какие из выбранных функций целесо-
образно использовать при проведении дальнейших исследований. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Искусственные нейронные сети (ИНС) представляют собой мощный ин-
струмент при решении задач анализа данных, однако зачастую точность их 
работы не слишком высокая [1–3]. Это связано в первую очередь с тем, что 
обычно анализируемые данные содержат в себе нетипичные наблюдения (или 
выбросы). Алгоритм обратного распространения ошибки, применяющийся 
для обучения ИНС, является неустойчивым к выбросам из-за использования в 
нем квадратичной функции потерь. Можно снизить влияние выбросов при 
обучении нейронной сети, если модифицировать данный алгоритм, используя 
робастный подход [4], который применяется как раз при работе с зашумлен-
ными данными. В рамках настоящей работы предполагается провести анализ 
нескольких робастных функций и определить, какие из них целесообразно 
использовать для построения устойчивого алгоритма обучения ИНС. 
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1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Пусть имеется нейронная сеть, состоящая из N  слоев и имеющая m  вы-
ходов. Тогда ,   1, ,  ,jy j m   – полученные значения на выходном слое 

нейронной сети; ( 1) ( 1) ( ),  1, ,  ,  1, , ,n n n
ikw i l k l     – вес между k-м нейро-

ном слоя n  и i-м нейроном слоя 1n   ( ( )nl  – количество нейронов на слое n ). 
При обучении нейронной сети требуется решить задачу оптимизации вида  
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где jt  – требуемый ответ на j -м выходе сети, а ,( )j jf t y  – функция потерь 

на j-м выходе сети. Решение данной задачи требует вычисления производной 
суммарной функции потерь Е, а следовательно, и производных отдельных 
функций ,(  )j jf t y  [5]. 

Как правило, в качестве функции потерь используют квадратичную функ-
цию 

21
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2j j j jf t y y t   

Однако, как уже было сказано выше, из-за использования данной функции 
алгоритм обучения нейронной сети является неустойчивым к выбросам. 
Вследствие этого была поставлена следующая задача: получить робастную 
модификацию алгоритма обратного распространения ошибки путем замены 
квадратичной функции потерь на устойчивую. 

2. АНАЛИЗ РОБАСТНЫХ ФУНКЦИЙ 

Прежде чем получить робастную модификацию алгоритма обратного рас-
пространения ошибки, необходимо выполнить анализ робастных функций и 
определить, какие из них можно и имеет смысл использовать. В ходе выпол-
нения работы были проанализированы источники [6–14] и выбраны функции 
потерь, использующиеся в различных задачах анализа данных (например, для 
обработки изображений или оценивания параметров регрессий). При выборе 
функций учитывалось то, что функция потерь в алгоритме обратного распро-
странения ошибки должна быть непрерывно или бесконечно дифференцируе-
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мой. Так, например, функция Geman–Reynolds, представленная в [13], была 
исключена из рассмотрения по причине того, что ее первая производная не 
определена в нуле. Выбранные для анализа робастные функции приводятся в 
левом столбце таблицы, в правом столбце данной таблицы приводятся произ-
водные этих функций. Производная функции Charbonnier была получена ав-
тором, производные остальных функций были представлены в рассмотренных 
источниках. 

Робастные функции потерь и их производные 
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О к о н ч а н и е  т а б л и ц ы  

5. Биквадратная Тьюки 
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Все рассмотренные функции можно разделить на две группы. В первую 
группу входят функции, параметры которых определяют не только поведение 
функций на интервалах области определения, но и граничные точки этих ин-
тервалов. Ко второй группе относятся функции, параметры которых опреде-
ляют поведение данных функций на всей области определения.  

Функции второй группы принадлежат классу бесконечно дифференциру-
емых функций. Производные этих функций стремятся к константе при модуле 
аргумента, стремящемся к бесконечности. Функции первой группы принад-
лежат к классу непрерывно-дифференцируемых функций. Их первая произ-
водная не является дифференцируемой во всех точках области определения и 
при модуле аргумента, стремящемся к бесконечности, равна константе. Такое 
поведение первых производных позволяет учитывать влияние выбросов при 
обучении нейронной сети пропорционально их удаленности от основной 
группы наблюдений. 

Среди функций первой группы особое внимание следует уделить функции 
Хампеля, поскольку в ней используется не один параметр, а три, что потенци-
ально может обеспечить более гибкую настройку алгоритма. Также можно 
заметить, что производные функций Тьюки и Хьюбера являются схожими по 
виду с той лишь разницей, что на полуинтервалах ( , ]   и [ , )  произ-

водная функции Тьюки приобретает нулевое значение. Поскольку от значения 
параметра   зависит только ширина обозначенных интервалов, но не само 

значение производной, использование этой функции представляется сомни-
тельным, так как выбросы в данном случае будут попросту исключаться (либо 
рассматриваемая функция будет совпадать с квадратичной функцией). В то 
же время функция Эндрюса и биквадратная функция Тьюки, хотя их произ-
водные и приобретают нулевое значение на тех же самых полуинтервалах, 
представляют собой гораздо больший интерес, так как значение параметра 
влияет не только на ширину интервалов, но и на значение самой производной. 

Что касается функций второй группы, среди них можно отдельно выде-
лить функцию Charbonnier, поскольку ее производная единственная при 
стремлении аргумента к   стремится не к нулевому значению, а к значе-

нию 
1




. Такое поведение производной за счет изменения значения парамет-

ра  , вероятно, может позволить дополнительно контролировать влияние 

выбросов при обучении нейронной сети. 
Использование рассмотренных робастных функций (за исключением 

функции Тьюки по обозначенной выше причине) вместо квадратичной функ-
ции потерь позволит получить класс совершенно новых нейронных сетей, 
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свойства которых необходимо будет изучить в ходе дальнейших исследова-
ний. В работе [15] уже были получены первые результаты для модификации 
алгоритма обратного распространения ошибки с использованием функции 
Хьюбера, что показывает потенциальную возможность применения других 
робастных функций в нейронных сетях. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Таким образом, в ходе настоящей работы были выбраны и проанализиро-
ваны 12 робастных функций. Все они удовлетворяют условиям алгоритма 
обратного распространения ошибки (имеют производную первого порядка). 
Выбранные функции были разделены на две группы в зависимости от того, 
что определяют их параметры: поведение функции на всей области определе-
ния или поведение функции на интервалах области определения, а также гра-
ничные точки данных интервалов. В ходе анализа был сделан вывод о том, 
что одну из функций (Тьюки) целесообразно будет исключить из дальнейшего 
рассмотрения, тогда как остальные 11 функций могут быть использованы при 
модификации алгоритма обучения ИНС. 

 
Исследование выполнено при финансовой поддержке РФФИ в рамках 

научного проекта № 20-37-90077. 
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The paper is devoted to analyzing the ability of using robust functions for building neural 
networks. The research highlights different robust functions in terms of applying them for ob-
taining a robust modification of the back-propagation algorithm. The algorithm requires that 
the used loss function should be infinitely or continuously differentiable. The analysis of 
twelve different functions has been done. The derivate of Charbonnier function has been ob-
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