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В статье приводится пример реализации нейронной сети при помощи сети Петри, что 
позволяет добавить асинхронности в нейронную сеть – это больше соответствует рабо-
те человеческого мозга и, следовательно, может иметь перспективу применения для 
решения задач искусственного интеллекта. Математический аппарат сетей Петри, с од-
ной стороны, позволяет моделировать поведение асинхронных систем, а с другой – по 
свой структуре в достаточной степени похож на структуру нейронов, чем и обосновы-
вается выбор сетей Петри. Приведен пример реализации нейронной сети для решения 
задачи XOR как стандартной задачи в области машинного обучения. В рамках решения 
этой задачи функции суммирования в нейронной сети представлены в виде переходов, в 
которых при передаче метки в место происходит суммирование значений входных ме-
ток. Функции активации также представлены в виде переходов, в которых для выход-
ных дуг выполняется вызов функций активации (сигмоидальной функции в данном 
случае). Стоит отметить, что при моделировании реализованная нейронная сеть являет-
ся асинхронной лишь частично (в частности, для срабатывания переходов требуется 
наличие меток во всех входящих в нее местах). Данный вариант нейронной сети при 
помощи сетей Петри является не единственным. В частности, можно также использо-
вать отдельные места и метки для моделирования весовых коэффициентов, что позво-
лит выполнять обучение нейронной сети без модификации ее структуры. Дальнейшим 
направлением исследования является реализация процедуры обучения нейронной сети с 
асинхронностью. 

Ключевые слова: нейронные сети, сети Петри, искусственный интеллект, преобразо-
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ВВЕДЕНИЕ 

На сегодняшний момент все используемые на практике модели нейрон-
ных сетей, к которым относятся модели распознавания изображений [1], ре-
чи [2], генерации названий изображений [3] и другие [4–17], реализованы на 
логике их синхронной работы. При этом работа некоторых частей человече-
ского мозга является асинхронной, что является мотиватором для реализации 
модели нейронной сети, в которой присутствуют асинхронные операции меж-
ду нейронами. В статье предлагается модель нейронной сети для решения 
классической задачи машинного обучения – задачи исключающего или (XOR) 
реализованной при помощи сети Петри. 

РЕАЛИЗАЦИЯ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

Для примера реализации была выбрана классическая задача машинного 
обучения – реализация модели для решения задачи исключающего или (XOR), 
которая неоднократно решалась в работе [4]. 

Один из возможных вариантов решения данной задачи приведен в иссле-
дованиях [4, 5]. В нем предлагается нейронная сеть, состоящая из двух входов 
и трех нейронов (один нейрон в скрытом слое), а также предлагаются пред-
рассчитанные значения обучаемых параметров. На основании приведенной 
нейронной сети можно построить сеть Петри (см. рисунок). 

 

 
Нейронная сеть для решения задачи XOR, реализованная при помощи сетей Петри 
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Данная сеть содержит два входа – x1 и x2. Первый нейрон состоит из x1 и 
x2 входов, b1 – смещения, sig1 – буферного места для суммирования и n1 – 
выходного значения нейрона. Второй входной нейрон и нейрон в выходном 
слое устроены таким же образом. В нейронах применяется сигмоидальная 
функция активации.  

При моделировании данная нейронная сеть является асинхронной лишь 
частично. В частности, для срабатывания перехода sum1 требуется наличие 
меток в местах n1 и n2.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье предлагается реализация нейронной сети для решения задачи 
XOR при помощи сетей Петри. Использование сетей Петри для реализации 
нейронной сети придает им асинхронность срабатывания переходов, что 
больше соответствует работе человеческого мозга. Стоит отметить, что дан-
ный вариант нейронной сети при помощи сетей Петри является не единствен-
ным. В частности, можно также использовать отдельные места и метки для 
моделирования весовых коэффициентов, что позволит выполнять обучение 
нейронной сети без модификации ее структуры. 
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The article gives an example of the implementation of a neural network with the help of a Pe-
tri net, which allows adding asynchrony to the neural network, which is more in line with the 
work of the human brain and, therefore, can have a perspective for using to solve problems of 
artificial intelligence. The mathematical apparatus of Petrie networks, on the one hand, allows 
one to simulate the behavior of asynchronous systems, and with another in its structure is 
quite similar to the structure of neurons, which justifies the choice of Petri nets. An example 
of the implementation of a neural network for solving the XOR problem is given as a standard 
problem in the field of machine learning. In the framework of solving this problem, summa-
tion functions in the neural network are represented in the transitions where the value of the 
input labels occurs when the label is transferred to the place. Activation functions are also rep-
resented in the form of transitions in which the output arcs call the activation functions (the 
sigmoid function in this case). It is worth noting that in the simulation, the implemented neural 
network is only partially asynchronous, in particular, the presence of labels in all the places 
entering it is required to trigger transitions. This variant of the neural network with the help of 
Petri nets is not the only one, and in particular, it is also possible to use separate places and 
marks for modeling the weight coefficients, which will make it possible to train the neural 
network without modifying its structure. The further direction of the research is the implemen-
tation of the procedure for training a neural network with asynchrony. 

Keywords: neural networks, Petri nets, artificial intelligence, transformation, activation func-
tion, keras, regularization, training 
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