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Предлагаемый в статье метод предварительного выбора архитектуры сужающейся много-
слойной искусственной нейронной сети прямого распространения без обратных связей с сигмоид-
ными функциями активации основан на определении количества слоев по форме полигармонического 
сигнала. Форму сигнала предлагается характеризовать количеством точек перегиба. В статье экс-
периментально доказано, что количество слоев многослойной сети коррелирует с количеством то-
чек перегиба по критерию минимизации абсолютной погрешности при сравнении с универсальным 
аппроксиматором. Общее количество нейронов многослойной сети определяется из условия, что оно 
не может быть больше количества нейронов универсального аппроксиматора. Суть метода заклю-
чается в сравнительном анализе абсолютной погрешности для однослойной и многослойной сети. 
Полученную конфигурацию многослойной сети можно использовать как начальную для дальнейшей 
оптимизации структуры.  
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Введение 
Использование искусственных нейронных сетей (ИНС) для решения задач аппроксима-

ции зависимостей в современном анализе данных достаточно широко распространено. Тео-
ретической основой применения ИНС для задач этого класса является теорема об универ-
сальной аппроксимации [1]. В рамках этой теоремы Дж. Цибенко [2] доказал, что для ап-
проксимации достаточно использовать один срытый слой нейронов. Современные подходы  
обеспечивают проектирование архитектуры многослойных ИНС: методами наращивания и 
упрощения [3], процедурной генерации архитектур модульных ИНС [4], методами алгорит-
мического формирования ИНС, основанными на анализе предметной области [5, 6], на осно-
ве глубоких  нейронных сетей [7, 8]. 

Все вышеприведенное показывает, что конструирование архитектуры многослойных 
ИНС является сложной и многовариантной задачей. Эта задача на данный момент слабо 
формализована. Эффективность ее решения целиком зависит от опыта проектировщика. При 
этом методы её решения можно разбить на несколько групп. 

Первая группа методов предполагает усложнение ИНС. Вначале принимается, что ИНС 
должна быть максимально простой с точки зрения конкретного метода. Затем на каждом по-
следующем шаге сеть усложняется добавлением слоев и нейронов. Алгоритмы, которые ис-
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пользуются для этого, характеризуют конкретный метод. Эти действия продолжаются до тех 
пор, пока погрешность обучения сети не будет приемлема для проектировщика. Характер-
ный пример такого подхода с разработкой типовых шаблонов и алгоритма эволюции сети 
предложен в работе [9]. Здесь процесс эволюции основан на правилах самоорганизации сети 
из типовых шаблонов и предполагает определённый набор шагов. Эти шаги выполняются 
циклически до тех пор, пока интегрированная ошибка обучения нейронной сети не будет 
меньше пороговой величины, при которой сеть считается обученной [9].  

Вторая группа методов предполагает упрощение ИНС. На начальном этапе формируется 
максимально сложная ИНС. Каждый последующий шаг предполагает удаление нейронов и 
слоев по заданному критерию отбора. Алгоритмы и критерии отбора определены конкрет-
ными методами. В результате нужно получить максимально простую ИНС, которая должна 
аппроксимировать данные в рамках погрешностей, заданных проектировщиком. Так, напри-
мер, в работе [10] авторы выделяют: алгоритм динамического добавления и удаления, метод 
«оптимального повреждения мозга».  

Здесь следует отметить, что определение максимальной сложности ИНС в терминах кон-
кретного метода – задача не простая, поскольку не существует строго формализованных 
подходов для ее решения.   

Третья группа методов предполагает перебор возможных архитектур ИНС до тех пор, 
пока не будет найдена архитектура, описывающая заданный набор данных с точностью, до-
статочной для решения практических задач. К этой группе можно отнести методы, исполь-
зующие генетические алгоритмы для формирования топологии сети, представленные в рабо-
тах [11-15]. Анализ работ, реализующих третью группу методов, показывает, что обычно с 
помощью генетических алгоритмов решается либо задача выбора структуры сети, либо зада-
ча обучения сети. При выборе топологии сети реализуются два подхода – прямой и косвен-
ный. Первый подход предполагает перебор возможных межнейронных связей, а второй пе-
ребор правил формирующих эти связи.  

Постановка задачи 
Данные направления объединяет один аспект – наличие архитектуры ИНС, относительно 

которой выполняются дальнейшие шаги по ее трансформации для поиска оптимальной кон-
фигурации с точки зрения того или иного метода. Поэтому актуальным для этих методов бу-
дет обоснование задания такой начальной конфигурации сети для конкретных условий. При 
этом дальнейшие действия будут определяться экономической целесообразностью примене-
ния того или иного метода структурно-параметрической оптимизации архитектуры ИНС. 

В связи с этим цель данной статьи – разработка метода выбора архитектуры сужающейся 
многослойной ИНС прямого распространения без обратных связей с сигмоидальными функ-
циями активации скрытых слоев для задач аппроксимации полигармонических сигналов 
электронной аппаратуры. 

Актуальность выбора архитектуры многослойной нейронной сети обусловлена развити-
ем аппаратных средств и программного обеспечения, которые позволяют решать задачи 
структурной оптимизации по выбору приемлемой архитектуры нейронной сети для решения 
конкретных задач за время, удовлетворяющее минимуму соотношения затрат на оптимиза-
цию и эксплуатацию обученных нейронных сетей. В противном случае нет смысла решать 
задачу, поскольку эти затраты не будут компенсироваться эффективностью использования 
полученных нейронных сетей. 

 Задачи аппроксимации сигналов с использованием ИНС обычно решаются с помощью 
либо радиально-базисных нейронных сетей, либо «универсального аппроксиматора» (УА), 
который представляет нейронную сеть с одним скрытым слоем и одним выходным слоем. 
Выходной слой представлен одним нейроном с линейной функций активации, который обес-
печивает суперпозицию выходов нейронов скрытого слоя. В скрытом слое обычно исполь-
зуются нейроны с нелинейными функциями активации, в частности, может быть использо-
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вана смещенная сигмоида. В этом случае, возможность решения задачи аппроксимации, мо-
жет быть теоретически обоснована теоремой Колмогорова о суперпозиции функций.  

По данным работы [16], использование многослойных ИНС без обратных связей с сиг-
моидными функциями активации скрытых слоев для аппроксимации сигналов позволяет по-
высить точность аппроксимации по сравнению с УА при одном и том же количестве нейро-
нов. Но при этом теоретическое обоснование возможности аппроксимации на основе теоре-
мы Колмогорова не совсем корректно, поскольку мы имеем не суперпозицию функций, а 
композицию функций и предсказать, какая композиция будет лучшей для конкретного сиг-
нала довольно проблематично. 

Поскольку корректное теоретическое обоснование выбора архитектуры многослойных 
нейронных сетей в современных условиях отсутствует, предложим решение этой задачи на 
основе эмпирических данных по результатам серии численных экспериментов.  

Экспериментальные исследования 
В экспериментальной постановке задача выбора архитектуры ИНС может быть сформу-

лирована так: определить параметры сигнала, оказывающие доминирующее влияние на ко-
личество скрытых слоев сужающейся ИНС прямого распространения без обратных связей, 
инвариантные к форме полигармонического сигнала. 

Ограничимся рассмотрением полигармонических сигналов с количеством гармоник от 2 
до 5. Начнем с рассмотрения сигнала (см. рисунок 1), имеющего 3 гармоники: одну несущую 
и две наложенные. Диапазон, в котором будем рассматривать форму сигнала, от 0 до 1. На 
рисунке 1 видно, что сигнал периодический с периодом, равным 0,4. Форму сигнала здесь 
можно однозначно характеризовать точками перегиба. По второй производной (см. рису-
нок 2) сигнала определяем, что точек перегиба в рамках периода будет 4. Проведем серию 
численных экспериментов, чтобы определить связь количества точек перегиба и количества 
слоев ИНС для аппроксимации сигнала. Поскольку ИНС сужающаяся, необходимо задать 
закон убывания количества нейронов в скрытых слоях. Учитывая положения теоремы Кол-
могорова, определяем, что в слое, который будет связан с выходным слоем, число нейронов 
должно быть не меньше числа гармоник полигармонического сигнала. Это вытекает из того, 
что выходной слой состоит из одного нейрона, который, по сути, обеспечивает суперпози-
цию функций последнего скрытого слоя, и каждый нейрон этого слоя тогда должен отвечать 
за одну гармонику. Общее количество нейронов многослойной ИНС будет зависеть от коли-
чества нейронов УА. Последнее вытекает из того, что при одном и том же количестве нейро-
нов многослойная ИНС обеспечивает меньшую погрешность аппроксимации. 

 
Рисунок 1 – Полигармонический сигнал с тремя гармониками 

Figure 1 – Polyharmonic signal with three harmonics 
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Рисунок 2 – Определение точек перегиба по второй производной 

Figure 2 – Determination of inflection points from the second derivative 

В результате имеем, на примере сигнала на рисунке 1, количество нейронов предпослед-
него слоя не меньше трех. Общее количество нейронов сети определяем по количеству 
нейронов УА путем подбора при минимизации суммарной абсолютной ошибки сети (1): 
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E y y ,



    (1) 

где E  – суммарная абсолютная ошибка ИНС; n  – количество значений сигнала после кван-
тования, для случая на рисунке 1 принимаем 201 значение в диапазоне о 0 до 1; iy  – значе-
ние сигнала; net

iy  – значение сигнала по обученной ИНС. 
Задачу подбора по минимуму (1) решаем в системе Matlab, последовательно обучая сеть 

newff (feed-forward backpropagation network) с одним скрытым слоем, содержащим нейроны 
со смещенной сигмоидальной функцией активации, и одним нейроном выходного слоя с ли-
нейной функцией активации. При обучении ИНС используем метод Levenberg-Marquardt 
backpropagation как наиболее точный в смысле аппроксимации данных.  Максимальное ко-
личество нейронов в ИНС должно быть не более 200, поэтому будем последовательно изме-
нять количество нейронов скрытого слоя от 20 до 70 и рассчитывать суммарную абсолютную 
ошибку. При обучении сети начальные веса выбираются случайным образом, поэтому, что-
бы получить корректные результаты, проводим серию из 10 экспериментов и определяем 
тенденцию изменения E  по усредненным данным (см. рисунок 3).   

Анализ рисунка 3, а и б показывает, что после 40 нейронов абсолютная суммарная по-
грешность аппроксимации увеличивается. Таким образом, имеем ИНС прямого распростране-
ния без обратных связей с одним скрытым слоем из 40 нейронов и выходным слоем из одного 
нейрона для аппроксимации сигнала на рисунке 3, которая определяет общее количество 
нейронов многослойной сети. Следующим этапом необходимо распределить общее количе-
ство нейронов по слоям с тенденцией уменьшения, поскольку ИНС сужающаяся.  

Согласно работе [17] для многослойных ИНС наиболее эффективно уменьшение количе-
ства нейронов по слоям в два раза, что подчиняется экспоненциальному закону с показате-
лем степени, приблизительно равной 0,7 (0,691 по результатам аппроксимации). В этом слу-
чае для расчета количества нейронов в каждом слое ИНС решаем задачу оптимизации в сле-
дующей постановке: выбрать распределение нейронов по слоям ИНС, подчиняющееся экс-
поненциальному закону вида b xy a e   , где коэффициент b должен быть максимально близ-
ким к 0,7. При этом необходимо учитывать такие ограничения: общее количество нейронов 
ИНС должно быть равно количеству нейронов УА, выбранному на основе минимизации (1); 
количество слоев ИНС должно быть равно целому наперед заданному числу; в предпослед-
нем слое количество нейронов не должно быть меньше количества гармоник сигнала; число 
нейронов каждого последующего слоя должно быть меньше предыдущего. Тогда имеем за-
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дачу дискретной оптимизации, которую возможно решать с помощью ГА. Здесь хромосома 
представляет собой  набор генов, в каждом из которых задается число нейронов отдельного 
слоя ИНС, а количество генов в хромосоме равно количеству слоев ИНС. Математическая 
модель этой задачи отражена в (2): 
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где g  – количество слоев ИНС; N  – общее количество нейронов в ИНС;  f x  – функция, 
возвращающая результаты аппроксимации экспоненциальной зависимостью; x  – вектор, со-
держащий значения чисел нейронов в каждом слое ИНС; h  – число гармоник в сигнале;  
fs  – целевая функция. 

 
 а (а) б (b) 

Рисунок 3 – Изменение E при увеличении n количества нейронов в скрытом слое  
по 10 экспериментам: а – ymax – максимальное, ymin – минимальное, ymean– среднее значение E;  

б – ystd– среднеквадратическое отклонение значений E 

Figure 3 – Change E with an increase in neuron number in a hidden layer for 10 experiments:  
a – ymax – maximum, ymin – minimum, ymean – average value E; b – ystd – standard deviation of values E 

Оптимизационную задачу решаем в Matlab, используя функции: fit – аппроксимация экс-
поненциальной зависимостью (exp1) с использованием метода Trust-region; ga – ГА с целыми 
значениями генов и ограничениями из (2), оформленными в виде отдельной функции. 

В результате, для сигнала на рисунке 1, чтобы выполнить серию экспериментов, сфор-
мированы на основе (2) такие данные для 5 архитектур ИНС: [27 13 1]; [23 11 6 1]; [21 12 4 3 
1]; [20 8 5 4 3 1]; [15 7 6 5 4 3 1]. В серии экспериментов сравниваются УА и многослойная 
ИНС с одним и тем же количеством нейронов по критерию (1).  

Последовательность выполнения единичного эксперимента. 
1. Обучаем УА и вычисляем модуль абсолютной ошибки приближения по каждому заме-

ру сигнала  1ONET
i i i ione one : one y y ,i ,m    , где ONET

iy  – результат ИНС. 
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2. Вычисляем среднее ошибки 
1

1 m

i
i

one one
m 

   

3. Выполняем п. 1 для многослойной ИНС  1MNET
i i i imulti multi : multi y y ,i ,m    , где 

MNET
iy  – результат ИНС. 

4. Вычисляем среднее ошибки 
1

1 m

i
i

multi multi .
m 

   

5. Вычисляем коэффициент oneKm
multi

 , показывающий во сколько раз средняя ошибка 

УА больше чем многослойной ИНС. 
При обучении ИНС, начальные веса синаптических коэффициентов выбираются случай-

ным образом, поэтому для оценки усредненной тенденции изменения Km  проведем серию 
из 200 экспериментов, для каждой пары ИНС. При этом необходимо учесть, что могут быть 
аномальные результаты (выбросы), которые выпадают из общей тенденции. Удалять выбро-
сы будем в том случае, если выполняется условие 
 3 1 200iKm Me , i , ,      (3) 
где Me  – медиана по всем экспериментам;   – среднеквадратичное отклонение. 

Таким образом, общий алгоритм численного эксперимента будет. 
1. Для каждой из пяти архитектур выполнить алгоритм единичного эксперимента, полу-

чив матрицу из Km  размерностью 200х5. 
2. Выполнить фильтрацию данных по выбросам на основе (3) для каждого столбца матрицы. 
3. Вычислить Km  по каждому столбцу матрицы без учета выбросов. 
4. Отобразить тенденцию изменения коэффициента на графике, где по оси ординат откла-

дываем усредненное значение Km  для конкретной конфигурации ИНС, а по оси абсцисс – но-
мер архитектуры ИНС, совпадающий с количеством скрытых слоев в ней. 

Выполнив указанный алгоритм для обработки сигнала на рисунке 1, получаем тенденцию 
изменения Km  в зависимости от архитектуры ИНС от 2 до 6 слоев на рисунке 4. По результатам 
этой серии экспериментов можно предположить, что наиболее оптимальная архитектура ИНС 
будет [21 12 4 3 1], поскольку для нее коэффициент Km  имеет максимальное значение. Причем 
количество скрытых слоев совпадает с количеством точек перегиба на рисунке 2.  

 
Рисунок 4 – Результаты численных экспериментов для сигнала на рисунке 1:  

Km – среднее значение коэффициента по 200 экспериментам; g – число слоев ИНС 
Figure 4 – The results of numerical experiments for the signal in figure 1:  

Km – average value of the coefficient over 200 experiments; g – number of ANN layers 
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Проведенные серии таких экспериментов (см. рисунки 5, 6) для различных сигналов, под-
тверждают гипотезу, что количество слоев сужающейся многослойной ИНС прямого распро-
странения без обратных связей с сигмоидальными функциями активации, используемой для ап-
проксимации сигнала, приближенно может быть равно числу точек перегиба сигнала.  

Заключение 
Метод выбора архитектуры многослойной ИНС прямого распространения без обратных 

связей с сигмоидальными функциями активации для целей аппроксимации заключается в 
следующем. 

1. Определение количества гармоник исходного полигармонического сигнала. 
2. Нахождение точек перегиба сигнала. 
3. Расчет оптимального количества нейронов для УА. 

 
Рисунок 5 – Серия экспериментов для сигнала с двумя гармониками и тремя точками перегиба 

Figure 5 – Series of experiments for a signal with two harmonics and three inflection points 

 
Рисунок 6 – Серия экспериментов для сигнала с пятью гармониками и двумя точками перегиба 

Figure 6 – Series of experiments for a signal with five harmonics and two inflection points 

4. Формирование архитектуры ИНС на основании следующего: количество скрытых сло-
ев должно быть равно количеству точек перегиба; общее количество нейронов скрытых сло-
ев должно быть равно количеству нейронов из п. 3; распределение нейронов между слоями 
должно подчиняться экспоненциальному закону с показателем степени, близким к 0,7; по-
следний скрытый слой должен иметь количество нейронов, не меньшее, чем количество гар-
моник сигнала.  

Предложенный в данной работе метод, позволяет на ранних этапах проектирования ИНС 
задать архитектуру, потенциально содержащую лучшее решение, и в зависимости от кон-
кретных условий, либо выполнять дальнейшую оптимизацию, либо принять это решение за 
конечное с определенной долей вероятности. 
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