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Рис. 6. Значения размаха отраженного импульса в различных точ-

ках диагностируемого объекта 
 
Заключение. Результатом разработки является физическая и 

техническая база для применения методов акустики ДДС к оператив-
ному решению ряда задач промышленности, связанных с диагности-
кой коррозионных процессов. Проведенные исследования показывают 
целесообразность использования акустического спектрального анали-
за в данной области. Его применение позволит перейти от менее точ-
ных и протяженных по времени выполнения методов контроля к более 
точным, быстрым, выполняемым в производственных условиях аку-
стическим средствам и таким образом ускорить оперативное решение 
значительного количества технологических проблем. 
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АДАПТИВНЫЙ АЛГОРИТМ ГЕНЕРАЦИИ МНОГОСЛОЙНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

 
Введение. В настоящее время в мире накоплено значительное 

количество теоретических результатов и большой практический 
опыт в применении аппарата искусственных нейронных сетей для 
обработки информации в различных сферах. Предложен ряд высо-
коэффективных алгоритмов обучения, позволяющие улучшить адап-
тивные свойства нейросетевых моделей. Однако одной из нерешен-
ных и наиболее серьезных до сих пор остается проблема выбора 
количества скрытых нейроэлементов в архитектурах нейронных 
сетей [1-4]. Решения подобных проблем в нейросетевых задачах 
требуют индивидуального подхода, а какие-либо универсальные 
методы архитектурного синтеза нейронных сетей в настоящее время 
отсутствуют. Это является весьма серьезным ограничением для 
использования нейросетевых моделей в практических задачах. 

Для того чтобы нейронная сеть реализовывала с требуемой 
точностью заданное обучающей выборкой отображение и обладала 
при этом необходимыми обобщающими свойствами, она должна 
содержать определенное количество нейроэлементов в скрытых 
слоях. Однако многочисленные эксперименты в различных практи-
ческих задачах демонстрируют сложность и нетривиальность реше-
ния данной проблемы. Если при увеличении количества нейронных 

элементов в структуре сети наблюдается устойчивая тенденция к 
уменьшению погрешности обучения, то аппроксимирующие свойства 
модели при этом могут сильно изменяться. Это связано с проблемой 
переобучения сети (overtraining), которая возникает при использова-
нии избыточной архитектуры сети. В такой ситуации может быть 
достигнута очень малая ошибка обучения, однако избыточная мо-
дель будет генерировать новые результаты, не входящие в обучаю-
щее множество, с большой погрешностью. При этом в процессе 
обучения выполняется запоминание обучающих эталонов, сопро-
вождающееся ухудшением обобщающих свойств модели. В случае 
использования нейронной сети с недостаточным количеством скры-
тых элементов не может быть достигнута требуемая ошибка обуче-
ния, а следовательно, не может быть достигнута и требуемая точ-
ность прогнозов. В связи с этим задача определения архитектуры 
нейронной сети относительно обучающего множества в общем слу-
чае традиционно сводится к перебору возможных вариантов 
нейросетевых структур и к выполнению отдельно для каждого из них 
фаз инициализации, адаптации и оценивания принятой модели. 
Такой эвристический способ поиска адекватной структуры нейронной 
сети требует значительных временных и вычислительных затрат и 
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не может быть приемлемым для большинства практических задач. 
При этом методы проектирования многослойных нейронных сетей с 
рекуррентными связями (являющихся наиболее приемлемыми для 
организации моделей прогноза временных процессов) в настоящее 
время отсутствуют. 

 
1. Методика генерации нейронной сети. Предлагаемый в ра-

боте алгоритм структурного синтеза нейронной сети заключается в 
сочетании методов адаптивного обучения и метода последователь-
ного добавления нейроэлемента в слой сети с независимым обуче-
нием добавленных синаптических связей. Такой способ реконфигу-
рации нейронной сети позволяет на каждом этапе синтеза внедрять 
нейроэлементы и соответствующие связи в скрытый слой сети и 
адаптировать их параметры так, чтобы уменьшить общую ошибку 
обучения сети и избежать повторного обучения уже синтезированно-
го фрагмента сети. Тем самым применение данного алгоритма поз-
волит значительно уменьшить временную и вычислительную слож-
ность процесса проектирования нейросетевой модели прогноза.  

Предлагаемый алгоритм ориентирован на определение оценки 
необходимого количества скрытых нейронов для трехслойных гете-
рогенных нейронных сетей с прямыми и рекуррентными связями.  

Вследствие сильной зависимости обобщающих свойств 
нейросетевой модели от ее архитектуры стандартный критерий 
среднеквадратичной погрешности обучения не может являться до-
стоверной оценкой качества моделей в задачах прогнозирования 
временных последовательностей. Предлагаемая методика оценива-
ния свойств синтезируемой модели прогнозирования основана на 
разбиении исходного множества эталонов T , сформированного на 
основе исходной последовательности наблюдений по методу сколь-

зящего окна, на подмножество обучения trainT , и подмножество 

тестирования testT , в которых соответствующие эталоны обучения 

определяются по следующим правилам: 

 
{ ,   }, 1 ..., ,

{ ,   }, 1,..., .

i i
train train

k k
test train

T X D i , P

T X D k P P

= =

= = +
 (1) 

Здесь trainP  характеризует количество эталонов в подмножестве 

обучения trainT , P  - общее количество эталонов, сформирован-

ных на основе исходного ряда. 
Тестирование модели в предлагаемом методе заключается в 

оценивании соотношения среднеквадратичной погрешности тести-

рования на множестве testT  и среднеквадратичной погрешности 

обучения на множестве trainT : 
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где testMSE  и trainMSE  представляют собой среднеквадратич-

ные ошибки, рассчитанные соответственно для тестового и обучаю-
щего подмножеств. 

Рассмотрим более детально процесс оценивания модели при ис-
пользовании предложенного метода тестирования в алгоритме синте-
за. Известно, что использование различного вида рекуррентных 
нейронных сетей позволяет формировать динамические модели вре-
менных рядов, когда каждое новое значение ряда формируется с уче-
том всех предыдущих значений. Следовательно, для выполнения 
корректного тестирования модели, начиная с какой-либо точки ряда, 
необходимо вычислить выходные активности сети с первого элемента 
моделируемой последовательности. Поэтому для организации под-
множества обучения используются первые элементы ряда, а после-
дующие элементы входят в состав тестового подмножества. Тестиро-
вание заключается в вычислении выходной активности сети, начиная с 
первого элемента обучающего подмножества, до последнего элемен-
та подмножества тестирования. Если нейронная структура содержит 
недостаточное количество элементов в скрытом слое, то, очевидно, 
что погрешность обучения сети будет высокой, что в свою очередь 
приведет к еще более высокому уровню погрешности тестирования на 
эталонах, не входивших в обучающее множество. В случае обучения 

избыточной архитектуры большая погрешность тестирования будет 
определяться большой вероятностью искажения выходной информа-
ции в точках тестирования, не входивших в обучающее подмножество, 
при низком уровне погрешности обучения. Таким образом, задача 
синтеза скрытого слоя нейронной сети сводится к построению модели 
такой структуры, для которой может быть достигнуто минимальное 
значение погрешности тестирования (2): 

 NNQ MIN→ . (3) 

Следует отметить, что достоверность оценки (3) повышается 
при моделировании рядов большой размерности. Очевидно, что 
большую часть элементов исходного ряда необходимо использовать 
для организации обучающего подмножества. 

 
2. Инициализация начальной структуры нейронной сети. 

Первой стадией выполнения алгоритма синтеза является определе-
ние стартовой архитектуры нейронной сети. С целью избежания 
структурной избыточности на начальных этапах процесса синтеза 
примем в качестве стартовой нелинейную сеть с малым количе-
ством скрытых нейроэлементов минимальной архитектуры: 

 [1] [2],min( ,   ,1)NN N N= , (4) 

которая соответствует трехслойной нелинейной модели с [1]N  ко-

личеством входных нейроэлементов, [2],minN  нелинейных нейро-
нов скрытого слоя и одним линейным нейроэлементом скрытого 
слоя (рис. 1а). 

 

 
Рис. 1. Схема этапов синтеза нейронной сети: а) исходная модель; 

б) стадия добавления нейроэлементов и межнейронных 
связей (штриховыми линиями показаны добавляемые эле-
менты и синаптические связи); B1, B2 – элементы задержки 
распространения сигналов на один такт функционирова-
ния нейронной сети; w – весовые коэффициенты нейронов 
соответствующего слоя; x – входные сигналы; y – выход-
ные активности нейронов соответствующего слоя 

 
Параметрами данной модели, подлежащими адаптации в про-

цессе обучения, являются весовые связи нелинейных и линейного 
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нейронов. В качестве критерия оценки результатов обучения модели 
будем использовать среднюю скорость убывания ошибки, определя-
емую за некоторый заданный период наблюдения («окно наблюде-
ний») за ошибкой. Для определения момента окончания обучения и 
перехода к следующей фазе алгоритма будем задавать минималь-
ное значение скорости убывания ошибки. Применение данной мето-
дики для выхода из процесса обучения целесообразно по следую-
щим причинам: 1) невозможно заранее определить такое минималь-
ное значение погрешности обучения, которое может быть достигнуто 
для данной конфигурации сети относительно текущего обучающего 
множества; 2) слишком малая скорость убывания ошибки увеличи-
вает временную сложность алгоритма; 3) применение «окна наблю-
дений» позволяет частично избежать влияния возможных незначи-
тельных осцилляций ошибки на преждевременное прерывание про-
цесса обучения. 

Как было указано выше, критерием оценивания свойств архитек-
туры NN  (которое должно быть выполнено по окончании любого 

этапа алгоритма синтеза) является NNQ . Результатом успешного 

выполнения любой стадии процесса синтеза является достижение 
меньшего уровня погрешности NNQ  по сравнению с предыдущим 

этапом алгоритма. 
Следующей фазой предлагаемого алгоритма является последо-

вательное увеличение нелинейных свойств модели, выполняемое 
путем добавления нейронов и соответствующих синаптических свя-
зей в скрытый слой сети. 

 
3. Этап добавления нелинейного элемента в архитектуру се-

ти. Этап добавления нелинейного элемента в скрытый слой сети 
позволяет увеличивать нелинейные свойства сети, улучшая тем 
самым аппроксимирующие способности синтезируемой модели про-
гноза. Очевидно, что непосредственное добавление необученного 
элемента является неэффективным шагом процесса синтеза, так как 
приведет к значительному перераспределению пространства весо-
вых коэффициентов всех элементов сети, что эквивалентно полному 
переобучению всего синтезированного фрагмента сетевой архитек-
туры. Поэтому в работе предлагается метод последовательного 
добавления элемента и соответствующих синаптических связей, 
предполагающий его независимое обучение с целью уменьшения 
достигнутой на предыдущих этапах синтеза ошибки обучения. 

Добавление в скрытый слой гетерогенной сети архитектуры 
[1] [2] [2]( ,   ,   1),   1NN N N N= ≥  нелинейного элемента, 

обучаемого независимо в составе сформированной архитектуры 
сети, уменьшает общую ошибку обучения сети в совокупности с 
добавленным нейроном. Для доказательства данного утверждения 
рассмотрим более детально процесс добавления в слой нелинейных 
нейронов нового элемента (рис. 1б) и предлагаемый метод его обу-
чения. После добавления нейроэлемента и соответствующих весо-
вых связей в составе общей нейронной структуры необходимо мо-
дифицировать весовые коэффициенты таким образом, чтобы 
уменьшить уже достигнутую на предыдущих этапах синтеза погреш-
ность обучения модели. Для этого зафиксируем параметры (значе-
ния весов и порогов нейроэлементов) уже синтезированной сети и 
выполним обучение добавленного элемента согласно общим прави-
лам адаптивного обучения. При этом на этапе вычисления выходной 
активности сети (которая необходима для выполнения итерации 
обучения) участвуют все нейроэлементы сети (их синаптические 
связи и пороги), а адаптации подлежат только добавленные в ре-
зультате реконфигурации межнейронные связи. Следовательно, 
модификация параметров добавленного фрагмента будет миними-
зировать только ту часть погрешности, которая не смогла быть ском-
пенсирована моделью предшествовавшей архитектуры. Процесс 
обучения завершается при достижении минимальной скорости убы-
вания погрешности обучения. Таким образом, нейроэлемент, обу-

ченный в соответствии с предложенным выше алгоритмом, после 
внедрения в сеть уменьшает общую ошибку обучения, что позволяет 
сохранить адаптированные параметры исходного фрагмента архи-
тектуры в процессе дообучения реконфигурированной модели. 

Окончательной фазой добавления нового нейрона является до-
обучение всех нейроэлементов реконфигурированной архитектуры с 
последующим тестированием модели. Таким образом, в результате 
последовательного выполнения процедуры адаптивного добавления 
нейроэлементов в синтезируемую модель формируется гетерогенная 

архитектура [1] [2]ˆ( ,   ,   1)NN N N= , где оценка [2]N̂  определя-

ется с использованием вышеописанных правил, исходя из минимиза-

ции NNQ  на каждой последующей стадии добавления нейроэлемен-

тов. Процесс последовательного добавления элементов заканчивает-
ся при увеличении NNQ  относительно предыдущей архитектуры. 

 
4. Этап обучения сформированной архитектуры нейронной 

сети. Необходимой завершающей стадией предлагаемого алгорит-
ма является обучение сформированной модели до минимально 
возможной погрешности. Для этого используется вся совокупность 
обучающих эталонов, сформированных из элементов моделируемо-
го временного ряда.  

Следует отметить, что целью описанного выше алгоритма явля-
ется, прежде всего, определение количества скрытых нейроэлемен-
тов сети для организации неизбыточной модели. Поэтому существу-
ет два пути для окончательного формирования нейросетевой моде-
ли прогноза: дообучение синтезированной сети либо переинициали-
зация сети с выбранным количеством нейроэлементов скрытого 
слоя и полным обучением. Очевидно, что в первом случае времен-
ная сложность процесса обучения может быть уменьшена за счет 
использования в рассматриваемом этапе результатов обучения, 
полученных в процессе синтеза модели. Однако обобщающая спо-
собность такой модели может быть хуже, чем у модели, полученной 
в результате полного обучения сети, что является следствием меха-
нистичности процесса добавления нейронов и недостатком кон-
структивных алгоритмов. 

Предложенная методика была опробована в вычислительных 
экспериментах по прогнозированию модельных временных процес-
сов Энона и Лоренца. В результате были сформированы более ком-
пактные нейросетевые модели, содержащие в среднем на 40% – 
50% меньшее количество скрытых нейронов по сравнению с наибо-
лее удачными моделями, в которых количество скрытых нейронов 
было подобрано опытным путем (при приблизительно одинаковых 
результатах обучения и прогнозирования). При этом пропорцио-
нально снизилась временная сложность процесса обучения. Следу-
ет, однако, отметить более высокую чувствительность генерируемой 
модели к начальной инициализации весов и параметрам обучения. 
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SAVICKI Y.V. Adaptive algorithm of generation there is a lot of layer nejron’s of a network of forecasting 
In clause the adaptive algorithm of generation a lot of layer nejron’s of a network with various types between nejron’s of 

communications(connections) is offered. The main purpose(appointment) of algorithm is the construction of more compact models nejron’s of networks 
and reduction of temporary complexity of process of selection of quantity(amount) of the latent elements in many layer architecture. On the basis of 
results of computing experiments the positive and negative features of algorithm are analyzed. 


