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Авторское резюме 
 

Состояние вопроса: В качестве одного из инструментов при компьютерном моделировании физических про-
цессов в энергетике все чаще выступает нейросетевая технология. Она применяется в таких задачах, как про-
гнозирование нагрузки в электрических и тепловых сетях. При этом эффективность различных архитектур ней-
ронных сетей может меняться в зависимости от типа решаемой задачи, и правильность выбора структуры до сих 
пор зависит от опыта исследователя. Поэтому актуальной проблемой является создание нейронной сети, спо-
собной автоматически настраивать свою структуру в процессе обучения. 
Материалы и методы: Использованы методы математического моделирования, теория нейросетевых техноло-
гий, прикладное программирование. 
Результаты: Предлагается метод самоорганизации нейросети, выстраивающий ее структуру автоматически. 
Разработан и исследован алгоритм работы нейронной сети с самоорганизацией. 
Выводы: Численные эксперименты с компьютерной программой, моделирующей работу нейронной сети с са-
моорганизацией, показали преимущество в скорости обучения по сравнению с сетями постоянной стандартной 
архитектуры. Предложенный алгоритм работы нейронной сети с самоорганизацией позволяет ускорить процесс 
обучения нейронной сети и повысить качество ее работы. 
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Abstract 

 
Background: The neural network technology often acts as one of the tools in computer modeling of physical processes 
in power engineering. It is applied in load forecasting in electrical and heating systems. Efficiency of various architec-
tures of neural networks can change depending on the type of a solved task. The optimality of a structure choice still 
depends on experience of the researcher. Therefore, an actual problem is the creation of a neural network with auto-
matic adjustment of the structure in the training process. 
Materials and methods: Methods of mathematical modeling, the theory of neural network technologies, applied pro-
gramming are used. 
Results: In this article the method of self-organization of the neural net, building its structure automatically, is offered. 
The operation algorithm of a neural network with self-organization is developed and researched. 
Conclusions: Numerical experiments with the computer program modeling the neural network operation with self-
organization showed the advantages in training speed in comparison with networks of constant standard architecture. 
The considered algorithm of the neural net with self-organization allows to accelerate the training process of the neural 
net and increase its operation quality.  
 
Key words: neural network, algorithm of self-organization, optimal structure, associative layer.   

 
Наука о нейронных сетях часто исполь-

зуется в компьютерном моделировании при 
исследовании физических процессов. Ее воз-
можности решения задач в условиях неопре-
деленности находят широкое применение в 
энергетике при прогнозировании электриче-
ской нагрузки и энергопотребления [1], стаби-
лизации напряжения [2], технической диагно-
стике энергетических систем и оборудования 
[3, 4] и т.п. Как отмечает в своих работах  
А.И. Галушкин, перечень задач применения 
нейрокомпьютеров в системах управления 

энергетическими системами постоянно растет 
[5, 6]. Однако в науке о нейронных сетях наря-
ду с хорошо изученными областями остаются 
вопросы, на которые еще предстоит ответить. 
Одним из них является выбор архитектуры, 
построение нейронной сети и подбор размеров 
скрытых слоев.   

Известна методика, согласно которой 
число связей нейронной сети Lw определяется 
по формуле 
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где n – размерность входного сигнала; m – 
размерность выходного сигнала; N – число 
элементов обучающей выборки. 

Выбрав значение Lw в соответствии с 
формулой (1), число нейронов L на скрытом 
слое будет определяться как [7] 
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+
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Однако данная формула лишь предлага-
ет диапазон выбора числа весов и нейронов 
сети и имеет рекомендательный эмпирический 
характер.  

Известны способы настройки числа ней-
ронов в процессе обучения, которые обеспе-
чивают построение нейронной сети для реше-
ния задачи и дают возможность избежать из-
быточности. Эти способы настройки можно 
разделить на две группы: конструктивные ал-
горитмы (constructive algorithms) и алгоритмы 
сокращения (pruning algorithms) [8].  

В основе алгоритмов сокращения лежит 
принцип постепенного удаления из нейронной 
сети синапсов и нейронов. В начале работы 
алгоритма обучения с сокращением число 
нейронов в скрытых слоях сети заведомо из-
быточно. Алгоритмы сокращения имеют по 
крайней мере два недостатка. Первый заклю-
чается в отсутствии методики определения 
числа нейронов скрытых слоев, которое явля-
ется избыточным, поэтому перед началом ра-
боты алгоритма нужно угадать это число. Вто-
рой недостаток – в процессе работы алгорит-

ма сеть содержит избыточное число нейронов, 
поэтому обучение идет медленно.  

В конструктивных алгоритмах число ней-
ронов в скрытых слоях изначально мало и по-
степенно увеличивается. В отличие от описан-
ной методики, в конструктивных алгоритмах 
сохраняются навыки, приобретенные сетью до 
увеличения числа нейронов.  

Конструктивные алгоритмы различаются 
правилами задания значений параметров в 
новых добавленных в сеть нейронах:  

1) значения параметров – случайные 
числа из заданного диапазона;  

2) значения синаптических весов нового 
нейрона определяются путем расщепления 
(splitting) одного из старых нейронов.  

Убирать из сети – расщеплять – нейро-
ны, векторы изменений которых имеют два 
преимущественных направления, необходимо 
потому, что наличие таких нейронов приводит 
к осцилляциям при обучении классическим 
методом обратного распространения. При 
обучении методом с интегральной функцией 
ошибки наличие таких нейронов приводит к 
попаданию сети в локальный минимум с 
большим значением ошибки. Самым большим 
недостатком алгоритма является экспоненци-
альный рост времени вычислений при увели-
чении размерности сети.  

Нами предлагается метод, при котором 
нейронная сеть будет оптимально изменять 
свою структуру в процессе обучения для дос-
тижения наиболее высоких показателей каче-
ства своей работы (рис. 1). 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Рис. 1. Структура нейронной сети с добавлением ассоциативных слоев 
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Разработанный метод включает несколь-
ко блоков: 

1.  Достраивание активного скрытого 
слоя. Выражается в добавлении нейронов на 
скрытый слой. 

2.  Добавление новых скрытых слоев при 
превышении установленного допустимого ко-
личества нейронов на текущем активном слое. 
При образовании нового слоя число нейронов 
на заполненном слое замораживается, нейро-
ны могут добавляться только на новом слое. 

3.  Ветвление процесса обучения. Здесь 
определяется – было ли предыдущее измене-
ние структуры нейронной сети удачным в со-
ответствии с неравенством 
Q Q S′> + ,                                     (3) 
где Q, Q′ – целевые функции ошибки соответ-
ственно до и после изменений; S – штраф за 
сложность при добавлении нейронов.  

Существуют различные подходы к оцен-
ке S, однако лучше всех зарекомендовал себя 
следующий метод: 

1
,

N

i
i

S w
=

= α ∑                                (4) 

где α – константа; wi – весовые коэффициенты 
нейронной сети; N – общее количество весов. 

Если в результате добавления нейронов 
или введения нового скрытого слоя обучае-
мость нейронной сети стала хуже, то происхо-
дит возврат к последней удачной структуре и 
восстанавливаются соответствующие ей зна-
чения весовых коэффициентов.     

Этот метод применим к любому алгорит-
му обучения нейронной сети с учителем.  

Помимо описанных блоков, алгоритм са-
моорганизации может быть дополнен проце-
дурами подстройки порогов согласно Головко 
[9]. Благодаря введенной методике подстройки 
порогов сигнал на входе нейрона оказывается 
на рабочем участке функции активации, что 
приводит к более быстрому обучению. В этом 
случае прямой и обратный ход алгоритма об-
ратного распространения ошибки запишутся в 
следующем виде: 

• прямой ход:  

/

1
,

iN

j ij i j
i

O F W O T
=

 
 = −
 
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( ) 1/(1 exp( )),F z z= + −                  (7) 
 
где Oi, Oj, Ok – выходные значения нейронов 
слоев i, j, k соответственно; F – пороговая  
S-образная функция слоев j и k; Tj, Tk – вели-
чины, отвечающие за подстройку порогов. 

Полученный на выходе результирующий 
вектор Ok, k = 1, 2,…, Nk, сравнивается с тре-

буемым ответом Yk. Вычисляются составляю-
щие ошибки: 

//
k k kY Oδ = − ,                             (8) 

и выполняется обратный ход; 
• обратный ход, в процессе которого 

корректируются веса /
ijW , //

jkW : 
// 1 // // ,r r

j kjk jkW W O+ = + η δ                (9) 
1 // ,r r

k k kT T+ = + ηδ               (10) 

/ // //

1
(1 ) ,

kN

j j j jk k
k

O O W
=
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/ 1 / / ,r r
i jij ijW W O+ = + η δ              (12) 

1 / ,r r
j j jT T+ = + ηδ               (13) 

где верхние индексы r, r +1 означают номер 
коррекции.  

Проведенные численные эксперименты 
(рис. 2) показали, что при использовании из-
ложенной методики и начиная обучение ней-
ронной сети с небольшим количеством нейро-
нов на скрытом слое удается добиться наибо-
лее высоких процентов обучения по сравне-
нию со стандартными способами. Программа 
испытывалась на сложной стохастической 
функции, которая охватывает все возможные 
ситуации с нагрузкой в энергетических сетях, а 
также другие случаи. 
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Рис. 2. Процессы обучения нейронной сети с самооргани-
зацией и постоянным числом нейронов на скрытом слое 

 
Заключение 

 
Предложенный метод самоорганизации 

нейронной сети, выполняемый в процессе 
обучения, позволяет добавлять нейроны и но-
вые ассоциативные слои для достижения оп-
тимальных параметров обучения. Численные 
эксперименты с компьютерной программой, 
моделирующей работу такой нейронной сети, 
показали преимущество в скорости обучения 
по сравнению с сетью стандартной постоянной 
архитектуры.  
 

 
 

 

самоорганизация 

стандартный метод 
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