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В настоящее время возникает необходимость анализировать огромное количество 
данных, например, получаемых со спутников изображения в численной модели произ-
водства, данных, получаемых от метрологических и океанологических станций. Исполь-
зование анализа главных компонент и связанных с ним методов подразумевает потен-
циальное упрощение анализа наборов данных [1]. 

Многие природные явления ведут себя нелинейно. Это означает, что полученные 
данные описывают кривую или изогнутое подпространство в исходном пространстве 
данных. Выявление такого нелинейного многообразия играет все более важную роль в 
различных областях науки, поэтому возникает необходимость анализировать огромное 
количество данных, описывающих нелинейные процессы. В настоящее время перспек-
тивным направлением в этой области являются нейронные сети глубокого доверия [2-9]. 

Цель настоящей работы  исследование нелинейного метода главных компонент, ко-
торый базируется на нейронной сети глубокого доверия (deep belief autoencoder), а так 
же поиск наиболее оптимального алгоритма обучения многослойного автоэнкодера. 

 

1. Архитектура многослойного автоэнкодера 
Многослойный автоэнкодер – многослойный персептрон [10] с одинаковым количе-

ством нейронов на входном и выходном слоях, где скрытый слой в каждой подсети слу-
жит видимым слоем для следующего слоя. Общая структура такой сети представлена на 
рис. 1. 
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Рисунок 1 – Пример архитектуры автоэнкодера 
 

Такие сети характеризуются как прямым, так и обратным преобразованием информа-
ции. Задачей такого преобразования является достижение наилучшего автопрогноза 
или самовоспроизводимости входного вектора при его отображении в пространство 
меньшей размерности. Таким образом, существует задача обучить сеть так, чтобы вос-

становление данных происходило с минимальными потерями, т.е. |    |     где 

  и    – входной и выходной вектор соответственно. 
Одна из архитектур сети, используемая при исследовании алгоритмов обучения авто-

энкодера, (рис. 2) представляет собой 5 слоев нейронных элементов: 1 входной слой,  
3 скрытых слоя и 1 выходной слой.  

1 слой – распределительный слой; 
2 слой – слой кодирования; 
3 слой – “узкий слой” (состоит из одного нейрона); 
4 слой – слой декодирования; 
5 слой – восстанавливающий слой. 
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Рисунок 2 – Пример пятислойной сети 
 

Нелинейная функция отображает из большей размерности входного пространства в 
пространство нижней размерности (узкое пространство), затем происходит обратное 
преобразование, т.е. узкое пространство возвращается к первоначальному простран-
ству, представленному на выходах, которое должно быть как можно ближе к входному 
пространству, насколько это возможно путем минимизации ошибки. 

Архитектура данной сети состоит из трех нейронов на входе и на выходе, первый и 
третий скрытые слои содержат по два нейрона, и, наконец, третий состоит из одного 
нейрона. 

При обучении послойным алгоритмом будут использоваться архитектуры нейронных 
сетей, представленные на рисунках 3 и 4. 
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Рисунок 3 – Сеть с двумя нейронами  
в скрытом слое и тремя на входе 

 

Рисунок 4 – Сеть с одним нейроном  
в скрытом слое и двумя на входе 

 

2. Алгоритмы обучения 
В данной работе произведено исследование различных алгоритмов обучения: алго-

ритм обратного распространения ошибки, послойное обучение сети, по методу обратно-
го распространения ошибки и методу ограниченной машины Больцмана [11]. 

Алгоритм обратного распространения ошибки минимизирует среднеквадратичную 
ошибку нейронной сети. Для этого с целью настройки синоптических связей использу-
ется метод градиентного спуска в пространстве весовых коэффициентов и порогов 
нейронной сети. Согласно методу градиентного спуска, для рассматриваемой нами сети, 
изменение весовых коэффициентов нейронной сети происходит по следующему правилу:  

   (   )     ( )   
  

    

,
 

где   среднеквадратичная ошибка нейронной сети для одного образа. 
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Для выходного слоя модификация весовых коэффициентов производится согласно 
следующим выражениям:  
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Алгоритм ограниченной машины Больцмана представляет собой незначительную мо-
дификацию стандартного алгоритма обратного распространения ошибки.  

В процессе обучения сети для каждого входного образа производятся два цикла рас-
пространения информации. После этого производится настройка весовых коэффициен-
тов сети. Пусть xi(0) – входной вектор, поступающий на вход сети в начальный момент 
времени. Тогда выходной вектор сети в момент t = 1 определяется в результате прямого 
преобразования информации:  
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На втором этапе распространения информации определяется вектор y(2), при подаче 
на вход вектора x(1):  
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Тогда ошибка при подаче одного входного образа определяется по следующей формуле: 
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Дифференцируя по        и   , можно получить следующее правило модификации 

весовых коэффициентов, для исследуемой сети. 
   (   )     ( )

  ((  ( )    ( )) 
 (  ( ))  ( )  (  ( )

   ( )) 
 (  ( ))  ( ))) 

Данные правила, мы можем использовать при обучении исследуемой сети для любых 
данных: бинарных и вещественных.  

Предположим, что   (  ( ))  
   ( )

   ( )
   и   (  ( ))  

   ( )

   ( )
  , то правила обу-

чения можно привести к следующему виду 
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3. Эксперименты 
В ходе исследования данной предметной области было разработано программное 

обеспечение и произведено исследование и сравнительный анализ описанных выше 
алгоритмов обучения многослойного автоэнкодера, критерием сравнения были количе-
ство эпох затраченных на обучение, а также достижение желаемой среднеквадратиче-
ской ошибки. Также данные методы были испытаны на различных видах архитектур 
многослойного автоэнкодера. 

Параметры конфигурации сети: 
 Функция активации – гиперболической тангенс (диапазон значений лежит в 

промежутке [-1; 1]); 
 Скорость обучения – 0.001; 
 Максимальное количество эпох – 100 000; 
 Минимальная ошибка – 0.01; 
 Минимальное изменение ошибки – 0.000 000 001. 
Для исследования была сгенерирована совокупность точек, описанная следующими 

уравнениями: 

                                , 

которые затем претерпели правила нормализации по формуле: 

x
i
=

( xi− xmin )(b− a )

( xmax− xmin )
+a , 

где [a, b] – диапазон значений в соответствии с функцией активации. 
Данный набор точек х1, х2 и х3 является входными значениями для исследуемых сетей. 
На рисунках 5-7 представлено графическое представление точек в двумерном про-

странстве, т.е. зависимости функций х2 от х1, х3 от х2 и х3 от х1 соответственно. На рисун-
ке 8 представлена трехмерная зависимость данных точек. 

      
Рисунок 5 – Зависимость х2 от х1 Рисунок 6 – Зависимость х3 от х2 
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Рисунок 7 – Зависимость х3 от х1 Рисунок 8 – Функция в 3D 
 

Сравнительный анализ алгоритмов обучения на описанной выше архитектуре сети, 
представленной на рисунке 2, приведен в таблице 1. 

 

Таблица 1  Результаты исследования 

№ Метод обучения 
Количество 

итераций 
Ошибка 

Обучающая 
выборка 

1 Back propagation 16 370 0.009968 100 точек 
2 Послойный, back propagation 54 288 0.698235 100 точек 
3 Послойный, restricted Bolzmann machine 20 003 0.050789 100 точек 
4 Back propagation 600 000 4.567530 200 точек 
5 Послойный, back propagation 115 058 17.44077 200 точек 
6 Послойный, restricted Bolzmann machine 50 000 0.715596 200 точек 

 

Самый лучший результат показал послойный алгоритм обучения – ограниченная ма-
шина Больцмана. Результаты, выдаваемые сетью, показаны ниже на рисунках 9-11, в 
качестве эксперимента исходные данные были предварительно зашумлены. 

Все, исследованные в данной работе методы обучения показали, что вполне могут 
быть использованы при сжатии данных или визуализации информации, все зависит от 
размерности данных и архитектуры сети. 
 

       
 

Рисунок 9 – Зависимость х2 от х1 Рисунок 10 – Зависимость х3 от х1 
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Рисунок 11 – Зависимость х3 от х1 
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ИМИТАЦИОННОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ ТРАНЗИТНОЙ ЗОНЫ  
В ГЕТЕРОГЕННЫХ СИСТЕМАХ 

 

Гетерогенная система – это система, состоящая из двух или большего числа фаз с 
сильно развитой поверхностью раздела между ними. Частным случаем гетерогенного 
объекта является дисперсная система, в которой одна из фаз образует непрерывную 
дисперсионную среду, в объеме которой распределена дисперсная фаза (или несколько 


