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Искусственные нейронные сети широко применяются в различных областях деятельности человека. 
Одним из наиболее распространенных алгоритмов обучения нейронной сети является алгоритм обратно-
го распространения ошибки. Во время работы алгоритма обратного распространения ошибки происходит 
обновление весовых коэффициентов искусственной нейронной сети на каждой итерации обучения. Обнов-
ление весов происходит, начиная с выходного слоя по направлению к входному слою искусственной ней-
ронной сети. В случае большого количества скрытых слоев может наблюдаться как эффект взрывного роста 
весов, так и, в некоторых случаях, эффект затухания градиента. В случае возникновения таких эффектов 
процесс обучения становится значительно более ресурсоемким и занимает больше времени. Одним из вы-
ходов возникающей ситуации является тонкая настройка весов нейронной сети. Тонкая настройка позволяет 
устанавливать весовые коэффициенты нейронной сети ближе к некоторому минимуму, чтобы процесс рабо-
ты алгоритма обратного распространения ошибки занял меньше времени. Основная идея тонкой настройки 
заключается в последовательном и послойном обучении скрытых слоев и дальнейшем формировании из 
этих слоев результирующей нейронной сети. В статье приводится алгоритм тонкой настройки искусствен-
ной нейронной сети в виде его подробного описания и блок-схемы, а также сравнение обучения нейронной 
сети с использованием данного метода, а также без него. 
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Artificial neural networks are widely used in various fields of human activity. One of the most common algorithms 

for learning a neural network is the back-propagation algorithm. During the operation of the back-propagation 
algorithm, the weights of the artificial neural network are updated at each training iteration. The weights are updated 
starting from the output layer towards the input layer of the artificial neural network. In the case of a large number 
of hidden layers, both the effect of explosive growth of weights, and, in some cases, the effect of attenuation of the 
gradient can be observed. In the event of such effects, the learning process becomes much more resource-intensive 
and takes more time. One of the ways out of the situation that arises is to fine-tune the weights of the neural network. 
Tweaking allows the neural network weights to be set closer to a certain minimum, so that the process of the operation 
of the back propagation error algorithm takes less time. The main idea of   fine-tuning is the sequential and layer-by-
layer learning of hidden layers and the further formation of the resulting neural network from these layers. The article 
provides an algorithm for fine-tuning an artificial neural network in the form of its detailed description and block 
diagram, as well as comparing the training of a neural network using this method, as well as without it.
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Искусственные нейронные [1, 2] сети 
(ИНС) являются вычислительными струк-
турами, состоящими из определенного 
количества однотипных элементов, со-
единённых между собой, названными 
искусственными нейронами. Каждый 
нейрон выполняет относительно про-
стые функции, а именно получает и пере-
сылает сигнал другим элементам данной 
сети. Часто данные процессы сравнивают 
с процессами, происходящими в нейрон-
ных сетях живых организмов, но искус-
ственные нейронные сети имеют более 
простую структуру. В качестве примера 
для научных исследований был выбран 
многослойный персептрон [1, 2] (рис. 1).

Нейронные сети находят своё приме-
нение в различных сферах деятельности 

человека. В наше время нейронные сети 
используются для распознавания изобра-
жений [3, 4], получили применение в фи-
нансовой сфере [5]. Благодаря способности 
аппроксимировать нелинейность любого 
вида [1, 2] ИНС используют в различных 
отраслях промышленности. Например, 
ИНС используются в задачах идентифика-
ции и получения математических моделей 
газотурбинных установок (ГТУ) [6, 7], га-
зотурбинных электростанций (ГТЭС) [8, 9].  
Такие нейросетевые модели в дальнейшем 
используют в качестве объекта управления 
для настройки параметров регулятора си-
стемы автоматического управления (САУ). 
Кроме того, ИНС также используются в ка-
честве системы диагностики газотурбин-
ного двигателя [10].
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Однако необходимо учесть, что чем слож-
нее поставлена задача перед исследователем, 
тем сложнее проходит процесс обучения 
нейронной сети. ИНС в основном разделяют 
на сети, которые обучаются с учителем, и те, 
которые обучаются без учителя [1, 2]. В дан-
ной статье будет рассматриваться метод об-
учения с учителем, использующий алгоритм 
обратного распространения ошибки [1, 2] 
для обучения полученной ИНС. Данный 
алгоритм является самым распространён-
ным способом обучения нейронной сети, 
однако у данного метода есть ряд нюансов, 
как правило, этим алгоритмом обучают от-
носительно не большие сети, с одним или 
несколькими скрытыми слоями, поскольку 
при увеличении структуры есть вероятность 
возникновения затухания, либо взрывного 
роста весов [11, 12]. Взрывной рост может 
произойти, если веса слишком большие, 
либо значение производной в точке слишком 
велико, а затухание происходит, если зна-
чение весов или производной в точке очень 
мало. Особенно такая ситуация характерна 
в случае реккурентных искусственных ней-
ронных сетей, так как такие сети содержат 
обратные связи [1, 12].

Тонкая настройка ИНС
В ходе работы алгоритма обратного рас-

пространения ошибки происходит обновле-
ние весовых коэффициентов на каждой ите-
рации обучения, начиная с выходного слоя 
по направлению к входному слою ИНС. 
В случае большого количества скрытых 
слоев наблюдается эффект затухания гради-
ента [11, 12], то есть чем ближе к входно-
му слою, тем меньше изменение весового 
коэффициента в ходе алгоритма обучения. 
Тем самым процесс обучения замедляется. 
Одним из способов решения возникшей 
проблемы является тонкая настройка весов 
(предобучение) нейронной сети [13, 14].

Предположим, для получения модели 
ГТЭС мы выбрали сеть прямого распро-
странения следующей структуры: x1 → x2 → 
... → xn. Каждый xi – это количество нейро-
нов в слое, xn – выходной слой. Обозначим 
за x0 размерность входного вектора, кото-
рый подается на вход слоя x1. Так же у нас 
есть массив данных для обучения D0 – это 
пары вида «вход, ожидаемый выход», и мы 
хотим обучить сеть, используя алгоритм об-
ратного распространения ошибки. Но перед 
этим осуществим тонкую настройку весов 
каждого скрытого слоя по алгоритму, пред-
ставленному на рис. 2.

Рис. 2. Алгоритм тонкой настройки весов 
скрытого слоя

Визуализация данного алгоритма (рис. 2) 
представлена на рис. 3.

Рис. 1. Структура многослойного персептрона
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Рис. 3. Визуализация алгоритма тонкой 
настройки весов скрытого слоя 

Где In – входной слой нейронной сети; 
h1 – первый скрытый слой нейронной сети; 
h2 – второй скрытый слой нейронной сети; 
О – выходной слой нейронной сети.

Для тестирования была взята архитек-
тура нейронной сети без обратных связей, 
с двумя скрытыми слоями, по 10 нейронов 
в каждом скрытом слое. 

Каждый из скрытых слоев ИНС был об-
учен по алгоритму (рис. 2), и из этих слоев 
была сформирована результирующая ИНС 
(рис. 3). В итоге были получены следующие 
результаты (рис. 4–5).

Рис. 4. Изменение ошибки по эпохам обучения для обучающей выборки (синяя, зеленая,  
красная – нет тонкой настройки; коричневая, голубая, фиолетовая – есть тонкая настройка)

Рис. 5. Изменение ошибки по эпохам обучения для тестовой выборки (синяя, зеленая,  
красная – нет тонкой настройки; коричневая, голубая, фиолетовая – есть тонкая настройка)

Рис. 6. Изменение ошибки последних 100 эпох обучения для обучающей выборки (синяя, зеленая, 
красная – нет тонкой настройки; коричневая, голубая, фиолетовая – есть тонкая настройка)
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По рис. 4 и 5 наглядно видно, что в слу-
чае тонкой настройки весовых коэффици-
ентов (предобучения) ИНС уменьшение 
ошибки происходит значительно интенсив-
нее. Рассмотрим последние 100 эпох обуче-
ния (рис. 6 и 7).

Заключение

Объяснение полученным результатам 
можно дать следующее: при обучении 
первого скрытого слоя ИНС создается 
модель, которая по экспериментальным 
данным, подаваемым на вход ИНС, гене-
рирует некоторые скрытые признаки, то 
есть весовые коэффициенты ИНС сразу 
помещаются в некоторый минимум, не-
обходимый для вычисления этих скры-
тых признаков. В дальнейшем, с каждым 
последующим обучением скрытых слоев 
ИНС, вычисляются признаки признаков, 
а весовые коэффициенты ИНС всегда по-
мещаются в состояние, достаточное для 
вычисления этих иерархических призна-
ков. Уже когда дело доходит до алгоритма 
обучения с учителем, по сути, эффектив-
но обучаться будут только 2–3 слоя от вы-
хода, на основании тех гиперпризнаков, 
что были вычислены раньше, а те, в свою 
очередь, будут незначительно меняться 
в угоду решаемой задачи.

Стоит отметить, что для проверки ис-
пользовалась очень простая архитекту-
ра нейронной сети и небольшое количе-
ство экспериментальных данных, а также 
эпох обучения. В случае решения задачи 
с большим количеством эксперименталь-
ных и большого количества скрытых сло-
ев ИНС, а также большего количества эпох 
обучения, разница между предварительно 
настроенной нейронной сетью и обыч-
ным способом инициализированной се-
тью должна оказаться значительнее. 

Исследование выполнено при финансо-
вой поддержке РФФИ и Пермского края 
в рамках научного проекта № 19-48-590012.
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Рис. 7. Изменение ошибки последних 100 эпох обучения для тестовой выборки (синяя, зеленая, 
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