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Исследована проблема упрощения нейросетевых моделей. Разработан многокритериальный островной эво­
люционный метод, позволяющий организовать параллельный поиск по нескольким различным критериям. Про­
ведены эксперименты по оптимизации нейромоделей режимов фрезерования нежестких деталей авиадвигателей.

НЕЙРОМОДЕЛЬ, ОПТИМИЗАЦИЯ. ЭВОЛЮЦИОННЫЙ ПОИСК

Введение
В настоящее время разработка автоматических си­

стем распознавания образов, технической и биоме­
дицинской диагностики, поддержки принятия реше­
ний остаётся достаточно сложной теоретической и 
технической проблемой, эффективность решения 
которой существенно зависит от качества классифи­
кации и идентификации исследуемых объектов, яв­
лений, процессов, сигналов, что обусловливает не­
обходимость разработки новых методов построения 
моделей зависимостей по конечным наборам данных, 
описывающих свойства и характеристики исследуе­
мых объектов [ 1 —2].

В качестве распознающих моделей эффективно 
могут использоваться искусственные нейронные сети 
прямого распространения [3-5], для построения ко­
торых необходимо предварительно определить струк­
туру нейросети, учитывающую специфику решаемой 
задачи. Как правило, при синтезе нейромоделей 
структура сети задается пользователем, а сеть обуча­
ется путем оптимизационной настройки матрицы 
связей [6], вследствие чего эффективность данной 
нейромодели в значительной степени зависит от выб­
ранной структуры.

Поскольку нейросети, имеющие небольшое коли­
чество нейронов из-за своих ограниченных аппрокси­
мационных способностей не позволяют решать реаль­
ные практические задачи, число нейронов в сети вы­
бирается с запасом, что приводит к увеличению вре­
мени вычисления значения целевого параметра по 
синтезированной нейромодели, увеличению объема 
памяти, необходимого для хранения значений весовых 
коэффициентов сети, снижению ее интсрпрстабсль- 
ности, что вызвано избыточностью и нсоптимальнос- 
тью синтезированной нсйромодсли.

Поэтому целью настоящей работы является разра­
ботка метода оптимизации построенных нейромоде­
лей, позволяющего сокращать количество нейроэле­
ментов и связей между ними, синтезируя нейронные 
сети, обладающие приемлемыми аппроксимационны­
ми качествами.

1. Постановка задачи
Пусть задана обучающая выборка исходных данных 

в виде < X, Y>, где Х = Ц.) - исходный набор значе­
ний признаков, характеризующих рассматриваемый 
объект или пронесе; Y= ЦД - массив значений вы­
ходного параметра в выборке; Xi = {xip} - z-ый признак 
в исходной выборке, 7=1,2,..., £; L - общее количе­
ство признаков в исходном наборе; х.р — значение 7-го 
признака для р-го экземпляра выборки, р = 1,2,tn\ 
ур - значения прогнозируемого параметра для р-го эк­
земпляра; т — количество экземпляров выборки.

Тогда задача оптимизации построенной нейросете­
вой модели вида НС = НС(С, W. В, 1)1\ ТІ) заключается 
в поиске таких новых значений С'с С, W\ DF\ IF', 
при которых достигаются оптимальные значения за­
данных критериев оптимальности £2,..., учи­
тывающих основные характеристиками нейромодели, 
где К — количество целевых критериев; С — матрица, оп­
ределяющая наличие синаптических связей между эле­
ментами сети (рецепторами, нейронами); И/= IV(C) — 
матрица весовых коэффициентов, соответствующих 
связям, присутствующим в сети НС; В = В(С) - вектор 
смешений нейронов сети; DF= DF(C) — вектор дискри­
минантных функций нейроэлементов; 7/’= ЩС) — век­
тор функций активации нейронов сети; £(НС, X, Y) — 
критерий, определяющий эффективность использова­
ния нейросетевой модели НС для аппроксимации за­
висимости между набором входных параметров X и 
соответствующим ему вектором значений выходного 
параметра Y. Как правило, в качестве критерия опти­
мальности нсйромодсли используется срсднсквалра- 
тическая ошибка |7|.

В настоящее время существует два основных под­
хода к оптимизации структуры синтезированной ней­
росетевой модели [6]:

— методы удаления связей уменьшают количество 
элементов матрицы весов нейросети, упрощая таким 
образом се структуру. При использовании таких ме­
тодов удаляются связи, имеющие наименьшие значе­
ния синаптических весов или оказывающие наимень­
шее влияние на эффективность функционирования 
нейросетевой модели;
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- методы удаления нейронов упрощают структуру 
нейромодели путем исключения из нее нейронов, уда­
ление которых не приводит к значительному увеличе­
нию ошибки сети. Таким образом, при использовании 
методов удаления нейронов дополнительно необходи­
мо оценивать их значимость путем вычисления ошиб­
ки упрошенной модели.

Однако существующие подходы упрощения нейро­
моделей, как правило, предполагают использование 
штрафных функций |6, 8], что во многих случаях нс 
позволяет получать оптимальную структуру нейромо­
дели, а иногда приводит к невозможности сходимос­
ти процесса упрощения нейромодели или к удалению 
значимых связей или нейронов.

Поэтому необходимо разработать новые методы 
упрощения нейросетевых моделей, способные выпол­
нять поиск во веем пространстве возможных структур 
нейронных сетей прямого распространения.

Для оптимизации построенных нейромоделей эф­
фективно могут использоваться методы эволюционно­
го поиска [9-111. которые работают на каждой итера­
ции с набором решений, что позволяет более детально 
исследовать пространство поиска, а также не наклады­
вают ограничения на целевую функцию, в частности, 
нс требуется дифференцируемость целевой функции, 
что позволяет производить поиск в пространстве ней­
ронных сетей, содержащих нейроэлементы с нелиффе- 
ренцируемыми функциями активации.

2. Оптимизация нейромоделей 
на основе эволюционного подхода

Известно [6, 12], что нейросетевые модели облада­
ют различными характеристиками: качеством аппрок­
симации, точностью, интерпрстабсльностью, просто­
той аппаратной и программной реализации, вычисли­
тельной и пространственной сложностью и другими. 
Поэтому при оптимизации нейромодели целесообраз­
ным является использование набора критериев, наи­
более полным образом сё характеризующих.

При оценивании структурной сложности нейромо­
дели целесообразно использовать количество синап­
тических соединений (весов) в сети Nw, количество 
нейронов Nn и количество слоев Nc в нейромодели. 
Предлагается использовать следующий критерий оце­
нивания сложности структуры нейросети:

(дг V /Vа!
1+V | + 7Г (, + ЛГе)>

Такой критерий учитывает количество слоев в 
нейросети, а также среднее количество нейронов в 
слое и среднее количество связей, приходящихся на 
один нейрон.

На вычислительную сложность сети существенное 
влияние оказывают функции активации нейроэлемен­
тов. Поэтому в качестве критерия оценивания вычис­
лительной сложности предлагается использовать выра­

жение. учитывающее количество вычислительно слож­
ных и вычислительно простых функций активации: 

где /VCI — количество вычислительно сложных функ­
ций активации нейронов (логистическая сигмоидная, 
тангенциальная сигмоидная, радиальнобазисная и 
другие); jVnp - количество вычислительно простых 
функций активации (пороговая, линейная).

Для оценивания аппроксимационных качеств сети 
и сложности се применения целесообразно использо­
вать срсднсквалратичсскую ошибку модели £ и время 
расчета значения выходного параметра по синтезиро­
ванной нейромодели г соответственно.

Предложенный набор критериев охватывает боль­
шинство характеристик нейросетей, что позволяет 
использовать его для многокритериальной оптимиза­
ции с целью получения достаточно простых и интср- 
прстабсльных нейромоделей, обеспечивающих высо­
кую точность аппроксимации.

Поскольку' оптимизация по нескольким критери­
ям является эффективной при небольшом количестве 
целевых функций, предлагается для упрощения струк­
туры нейромоделей использовать два критерия, интег­
рирующие основные характеристики нейросетей:

fi=E-Kc = E\ 1 +

= /
l + JVnp.>

Первый критерий характеризует качество апп­
роксимации нейромодели и ее структурную слож­
ность. Критерийобъединяет время вычисления вы­
ходного параметра по синтезированной сети и ее вы­
числительную сложность.

С целью решения задачи оптимизации нейромоде­
лей по нескольким заданным целевым критериям 
предлагается использовать многокритериальный ост­
ровной эволюционный метод, выполнение которого 
состоит из двух этапов. На первом этапе выполняется 
разбиение популяции на подпопуляции (острова) и 
однокритериальный поиск оптимумов каждой из це­
левых функций, на втором — многокритериальный 
поиск в объединенной популяции хромосом.

Разработанный многокритериальный островной 
эволюционный метод предлагается выполнять в сле­
дующей последовательности шагов.

Шаг 1. Установить счетчик итераций: t = 0. Выпол­
нить инициализацию начальной популяции Ро хромо­
сомами, содержащими информацию о значениях ве­
совых коэффициентов и смешений нейроэлементов, 
а также о виде функции активации каждого нейрона 
сети, подлежащей упрощению.

Решения (хромосомы) при оптимизации нейромо­
делей предлагается кодировать следующим образом 
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(рис. 1): в первой части хромосом хранить информацию 
о значениях весов нейронов входного слоя, во второй - 
значения весовых коэффициентов нейронов скрытых 
слоев, в третьей — значения смещений нейронов, в чет­
вертой - функции активации каждого нейрона сети.

На рис. 1 используются следующие обозначения: 
w — значение весового коэффициента связи от v-ro 
признака к р-му нейрону; lwvp — значение весового 
коэффициента связи от v-ro нейрона к р-му нейрону;

— значение смещения р-го нейрона; //р — функция 
активации р-го нейрона.

Шаг 2. Разбить популяцию Pt на К подпопуляций 
(островов) размером N/К каждая (N/K> 2), где К - ко­
личество целевых функций решаемой задачи.

Шаг 2.1. Для каждой хромосомы Hj рассчитать ев­
клидово расстояние от нес до всех остальных хромо­
сом в популяции. Евклидово расстояние d между хро­
мосомами Я и Пі вычисляется по формуле:

где L - размер хромосом: и hi{ - значения z-ых генов 
хромосом Hj и Н/, соответственно.

Шаг 2.2. Установить счетчик сформированных под­
популяций: с = 1. Сформировать множество нс вошед­
ших в подпопуляиии хромосом А = Р{.

Шаг 2.3. Инициализировать с-ую полпопуляцию: 
Ис=0.

Ш аг 2.4. Выбрать из множества А две хромосомы И. 
и IIj с максимальным расстоянием между ними.

Шаг 2.5. Включить выбранные хромосомы // и П( 
в с-ую подпопуляцию: И = Vc U {//,, //Д. Исключить 
хромосомы Н. и ///Из А: А = А\ {IL, //,}.

Шаг 2.6. Если с-ая подлопуляния полностью сфор­
мирована (|KJ = N/К), тогда перейти к шагу 2.9.

Шаг 2.7. Выбрать из множества А хромосому Нк, 
сумма расстояний от которой до хромосом из И явля­
ется максимальной.

Шаг 2.8. Включить хромосому Нк в с-ую подпопу- 
ляцию: Vc = И U {Нк}. Исключить хромосому Нк из А: 
А = А \ {Нк}. Выполнить переход к шагу 2.6.

Шаг 2.9. Если сформированы все подпопуляции 
(с = К), тогда перейти к выполнению шага 3.

Шаг 2.10. Увеличить счетчик сформированных 
попдпопуляций: с = с + 1. Выполнить переход к 
шагу 2.3.

Шаг 3. Увеличить счетчик итераций: / = / + 1.
Шаг 4. Выполнить основной цикл эволюционного 

поиска в каждой из К подпопуляций.
Шаг 4.1. Оценить приспособленность особей с-ой 

подпопуляции путем вычисления значений с-ой це­
левой функции fc(jtyj = 1, 2,..., N.

Шаг 4.2. Выбрать часть хромосом для скрещивания 
и мутации.

Шаг 4.3. Выполнить оператор скрещивания, умень­
шающий количество синаптических соединений 
в сети.

Для частей хромосом, содержащих информацию о 
значениях весовых коэффициентов нейронов входного 
и скрытых слоев, значение /-го гена потомков предла­
гается определять по формулам:

Рис. 1. Представление хромосомы при упрощении нейромоделей
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0, если ha • hj2 < О;
1 khn + (1 - k )hi2, в противном случае,

О, если • hl2 > 0;
ш2 (1 - к )hj{ + khi2, в противном случае,

где Л/п1 и Л/п2 - значения 7-ых генов первого и второго 
потомков, соответственно: и hj2 — значения 7-ых ге­
нов первого и второго родителей, соответственно; к — 
коэффициент, задаваемый пользователем, /<є (0; 1).

Значения генов, соответствующих смешениям ней­
ронов, определить по формулам:

hM=khil + ^-^hn И Ййі2 = ^,2+(1-*)А,1-
Значения генов, определяющих функции актива­

ции нейрона, предлагается определять по правилам:

Лл, если hiX=-hi2 или г >0,5; 
randJTFJ, в противном случае,

hi2, если или г-^'5;
rand| Т F |, в противном случае.

где г — случайно сгенерированное число в интервале 
(0; 1); randfTF] — случайно выбранный элемент мно­
жества TF, содержащего информацию о функции ак­
тивации, используемой для построения нейросети.

Шаг 4.4. Выполнить оператор точечной мутации.
В случае, если для мутации выбран ген хромосо­

мы, содержащий информацию о значениях весовых 
коэффициентов нейронов сети, тогда новое значение 
/-го гена предлагается вычислять по формуле:

л/п =
если |r|<0,5fy;
в противном случае.

где hi и //-п — значения 7-го гена до и после мутации 
соответственно: r = rand [—Ар AJ — случайно сгенери­
рованное число в интервале [—Ау; h{].

Если для мутации выбран ген хромосомы, соответ­
ствующий смещению нейрона, тогда значение 7-го гена 
после мутации предлагается определять по формуле:

hin = rand[A,;min;
где min и hi max — минимальное и максимальное зна­
чения 7-го гена в текущей популяции хромосом.

В случае выбора для мутации гена хромосомы, содер­
жащего информацию о функции активации нейрона, но­
вое значение гена предлагается определять по формуле:

hin = randfTF],
Шаг 4.5. Создать новое поколение с-ой подпопуля­

ции из полученных на предыдущем шаге хромосом- 
потомков и наиболее приспособленных хромосом те­
кущего поколения.

Шаг 5. Если (гст (/, /?н) = 0), где гст (а, А) - оста­
ток от целочисленного деления а на b\ tm - заданный 
пользователем интервал смены этапов эволюционной 
оптимизации, тогда перейти к шагу 6. В противном 
случае выполнить переход к шагу 3.

где Вк -

Шаг 6. Увеличить счетчик итераций: t = 1 + 1. 
Объединить хромосомы подпопуляций в единую по­
пуляцию Р{\

Р, = и К-
С=1

Шаг 7. Выполнить основной цикл эволюционного 
поиска над хромосомами из объединенной популяции. 
При этом оценивание хромосомы //. проводить с по­
мощью вычисления обобщенного значения целевой 
функции F(Hj) = ...JrfJty), определя­
емого по правилу:

А В,
*=1 &к

Л(//У)“1ТІІП(А)’ ссли 4->min; 

max (/,.)- fk (Hj), если fk max;

= max(/A) - min(/p — диапазон изменения зна­
чений А-ой целевой функции; тах(/р и min(/^) - соот­
ветственно максимальное и минимальное значения 
А-ой целевой функции на текущей итерации. Таким 
образом, F(Hj) е [0; X].

При необходимости оценивание хромосом обоб­
щенной популяции можно проводить с помощью под­
хода Парето, используя сортировку или ранжирование 
по принципу недоминируемост и.

С целью уменьшения количества синаптических 
соединений в сети в качестве эволюционных опера­
торов предлагается использовать операторы скрещи­
вания и мутации, используемые на шагах 4.3 и 4.4, со­
ответственно.

Шаг 8. Если (гст (/, /ш) = 0), тогда перейти к шагу 9. 
В противном случае выполнить переход к шагу 7.

Шаг 9. Выполнить проверку критериев окончания 
поиска (достижение максимально допустимого коли­
чества итераций, приемлемого значения целевой фун­
кции). Если критерии останова удовлетворены, тогда 
выполнить переход к шагу7 10. В противном случае пе­
рейти к выполнению шага 2.

Шаг 10. Останов.
Разработанный многокритериальный островной 

эволюционный метод, в отличие от классической ост­
ровной модели эволюционного поиска [10], позволяет 
организовать параллельный поиск по нескольким раз­
личным критериям, вследствие чего он может приме­
няться для решения многокритериальных задач. К|ю- 
ме того, предложенный эволюционный метод упроще­
ния нейромоделей позволяет ускорить поиск за счет 
уменьшения количества вычислений значений всех 
целевых функций на первом этапе эволюционной оп­
тимизации, а также за счет использования специальных 
эволюционных операторов, уменьшающих количество 
синаптических соединений в сети, позволяет синтези­
ровать нейронные сети, имеющие наиболее значимые 
нейроны и связи между нейроэлементами.

НО
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3. Эксперименты и результаты по синтезу моделей 
режимов фрезерования деталей авиадвигателей

С целью проверки эффективности применения раз­
работанного многокритериального островного эволю­
ционного метода проводились эксперименты по ре­
шению задачи синтеза моделей режимов фрезерова­
ния деталей авиадвигателей [13, 141.

При обработке нежестких деталей авиадвигателей 
применяют методы высокоскоростного фрезерования, 
которые, однако, сопровождаются вибрациями обра­
батываемых деталей. Такие вибрации значительно 
повышают вероятность разрушения детали в процес­
се обработки. С целью уменьшения амплитуды виб­
раций предлагается синтезировать модели зависимо­
сти режимов высокоскоростного фрезерования от па­
раметров вибраций. Затем на основе построенных мо­
делей необходимо выбрать оптимальные параметры, 
обеспечивающие минимальный уровень вибраций.

Исходная выборка 113| характеризовалась значени­
ями шести режимов фрезерования — скорость ре­
зания, м/мин; у2 — частота оборотов фрезы, об ./мин; 
у3 - подача на зуб, мм/зуб; у4 - S - минутная подачи, 
мм/мин; у5 — глубина резания, мм; у6 — вид фрезеро­
вания (попутное или встречное), а также получаемы­
ми в результате обработки спектрами, которые числен­
но представлены в виде отсчетов сигналов.

С целью сокращения описания исходных сигналов 
и представления их в форме, удобной для анализа за­
висимости режимов фрезерования от полученного 
сигнала, выполнялось преобразование Фурье [ 14| для 
каждого из полученных сигналов. В результате такого 
преобразования были получены 100 комплексных ко­
эффициентов для каждого сигнала. Выделение наибо­
лее информативной комбинации признаков выполня­
лось с помощью эволюционного метода с фиксацией 
части пространства поиска 1151, в результате чего по­
лучили, что для синтеза математической модели 
было отобрано И признаков, у2 - 14 признаков, у3 - 
13 признаков, у4 - 12 признаков, у5 — 12 признаков, 

у6 - 14 признаков.
На основе полученных входных данных выполнял­

ся структурно- параметрический синтез нейромоделей 
115. 161 зависимостей у j —у6.

Упрощение построенных нейромоделей выполня­
лось с помощью предложенного многокритериально­
го островного эволюционного метола. Начальные зна­
чения параметров эволюционных методов устанавли­
вались следующими: оператор отбора - отбор с ис­
пользованием рулетки, оператор скрещивания - од­
ноточечный, оператор мутации — гауссова мутация, 
количество особей в популяции N= 100 (для много­
критериальных методов используются ЛВС подпопуля- 
ции по 50 особей каждая), вероятность скрещивания 
/?скр = 0,8. вероятность мутации /?т = 0,05, количество 
элитных особей = 2. Критерии останова: макси­
мально допустимое количество итсрапий Т= 100, до­
стижение приемлемого значения ЦФ fu = 0,01.

Сравнивались такие методы эволюционной опти­
мизации, как однокритериальный эволюционный по­
иск, использующий в качестве фитнесс-функции /р 
однокритериальный эволюционный поиск, использу­
ющий в качестве фитнесс-функции f2, векторной ге­
нетический метод (\fector Evaluated Genetic Algorithm, 
VEGA), генетический метол с сортировкой по прин­
ципу недоминируемости (Nondominated Sorting 
Genetic Algorithm, NSGA), эволюционный метол с ар­
хивированием недоминируемых хромосом (Strength 
Pareto Evolutionary' Algorithm, SPEA) [17] и многокри­
териальный островной эволюционный метол.

Результаты экспериментов по упрощению нейро­
сетевой модели приведены в табл. 1. где t — время в 
секундах, затраченное на эволюционную оптимиза­
цию: ^обуч “ ошибка модели по данным обучающей 
выборки; Eyeci — ошибка модели по тестовой выборке.

При упрощении моделей зависимостей других ре­
жимов фрезерования (у2 - у6) получены аналогичные 
результаты. Сравнение результатов, полученных с по­
мощью применения однокритериального эволюцион-

Таблица 1
Результаты экспериментов по отбору признаков с помощью различных методов эволюционного поиска

Метод г № N /і Л Е - ^ооуч F ^тест

Однокритериальный эволюционный поиск, 
использующий в качестве фитнесс -функции/ 218,2 8 39 0,78 0.097 0.0099 0,381

Однокритериальный эволюционный поиск, 
использующий в качестве фитнесс-функции / 162,9 9 48 14,02 0,079 0,1108 0,1630

VEGA (лучшая модель, полученная для критерия/) 210,3 8 40 0,83 0,099 0.0098 0,2089
VEGA (лучшая модель, полученная для критерия/) 210,3 7 49 13,77 0,0087 0,0683 0,0936
Генетический метод с сортировкой по принципу 
недоминируемости 247,9 7 42 0,82 0,092 0,0099 0,2519

Эволюционный метол с архивированием 
нсломинирусмых хромосом

231,6 8 38 0,79 0.094 0.0098 0,2632

Многокритериальный островной эволюционный 
метод 182.7 7 37 0,78 0,095 0,0098 0,1931
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ного поиска, VEGA, NSGA, SPEA и предложенного 
метода, показывает, что разработанный многокрите­
риальный островной эволюционный метол позволяет 
более эффективно упрощать нейромодели по несколь­
ким заданным критериям, а также сокращает время 
эволюционной оптимизации за счет меньшего коли­
чества вычислений значений всех целевых функций.

Выводы

С целью повышения интсрпрстабсльности пост­
роенных нейросетевых моделей в работе решена за­
дача упрощения их структуры на основе эволюци­
онного подхода.

Научная новизна работы заключается в том, что раз­
работан многокритериальный островной эволюцион­
ный метод, в отличие от классической островной мо­
дели эволюционного поиска, позволяет организовать 
параллельный поиск по нескольким различным кри­
териям, вследствие чего он может применяться для 
решения многокритериальных задач. Кроме того, 
предложенный эволюционный метод упрощения ней- 
ромоделей позволяет ускорить поиск за счет уменьше­
ния количества вычислений значений всех целевых 
функций на первом этапе эволюционной оптимиза­
ции, а также за счет использования специальных эво­
люционных операторов, уменьшающих количество 
синаптических соединений в сети, позволяет синте­
зировать нейронные сети, имеющие наиболее значи­
мые нейроны и связи между нейроэлементами.

Практическая ценность результатов работы состо­
ит в том, что решена упрощения нсйромодслей режи­
мов фрезерования нежестких деталей авиадвигателей.
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