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Аннотация 
В докладе представлен подход к визуализации и анализу эффективности нейронной сети с 
применением одномерных и трехмерных графиков. Предложена обобщенная структурная 
схема алгоритмического обеспечения для решения задач настройки и визуализации 
нейросетевых моделей. В рамках исследования влияния нескольких макропараметров на 
качество обучения сети приведены частные одномерные зависимости ошибок RMSE и 
обобщенная трехмерная функция ошибок, которая учитывает количество нейронов в 
скрытом слое, число обучающих примеров и количество эпох обучения. Программная 
реализация алгоритмов расчета, обучения и визуализации нейронных сетей проведена на 
языке Python. Анализ полученного трехмерного графика позволил сделать вывод о 
нелинейном характере полученной многомерной зависимости и определить наилучшее 
сочетание макропараметров с использованием экспертной функции оценки. 
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Abstract  
The report presents an approach to visualization and analysis of the effectiveness of a neural 
network using one-dimensional and three-dimensional graphs. A generalized block diagram of 
algorithmic support for solving the problems of configuring and visualizing neural network models 
is proposed. As part of the study of the influence of several macroparameters on the quality of 
network learning, particular one-dimensional dependencies of RMSE errors and a generalized 
three-dimensional error function are given, which takes into account the number of neurons in the 
hidden layer, the number of training examples and the number of training epochs. Software 
implementation of algorithms for calculation, training and visualization of neural networks is 
carried out in Python. The analysis of the obtained three-dimensional graph made it possible to 
conclude about the nonlinear nature of the obtained multidimensional dependence and to determine 
the best combination of macroparameters using the expert evaluation function. 
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1. Введение 

Обучение многослойных нейронных сетей прямого распространения (МНСПР) в задачах 
регрессии нелинейных функций или классификации данных является сложной 
многопараметрической, а зачастую и многокритериальной задачей. При этом можно выделить 
два уровня настройки МНСПР.  

На микроуровне происходит автоматический поиск весовых коэффициентов нейросетевой 
модели с применением метода градиентного спуска [1]. На макроуровне реализуется выбор 
параметров структуры нейронной сети и алгоритма обучения,  таких как общее количество 
нейронов, число используемых обучающих примеров, число эпох обучения. 

Для выбора оптимальных макропараметров обучения нейронной сети зачастую применяются 
интуитивные соображения эксперта и эмпирические расчетные формулы [2]. В этой связи 
целесообразно сделать процесс настройки более наглядным и удобным в отладке [3, 4]. 

Основными критериями, выбираемыми для оценки эффективности МНСПР, являются 
установившаяся ошибка E регрессии или классификации на тестовом множестве примеров, а 
также мера C вычислительной сложности нейронной сети. 

В настоящем докладе предлагается визуализировать ошибку обучения нейронной сети для 
многомерного пространства, состоящего из трех макро параметров – количества нейронов в 
скрытом слое, числа обучающих примеров и количества эпох обучения.  

2. Структура алгоритмического обеспечения 

Основными требованиями, предъявляемыми к алгоритмическому обеспечению, являются 
экспериментальное получение оценок эффективности МНСПР с последующей записью их в 
файл, а также визуализация данных оценок для различных сочетаний входных макропараметров. 

Структура программно-алгоритмического обеспечения (ПО), разработанного в соответствии 
с данными требованиями, представлена на рисунке 1. 

При реализации ПО использовался язык программирования Python [5]. Для визуализации 
результатов применялись графические библиотеки Matplotlib и OpenGL [6]. 

 
Рисунок 1 – Структурная схема разработанного программного обеспечения 

В качестве модельного объекта для визуализации и анализа рассмотрим двуслойную МНСПР 
(двуслойный перцептрон), представленный на рисунке 2. 

Модель слоя нейронов в рамках данного перцептрона осуществляет векторное 
преобразование, которое описывается следующей формулой: 

( )1
= , 1,..., ,m

j ij i ji
y F w x b j n

=
⋅ + =∑
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где wij – весовые коэффициенты связей между нейронами соседних слоев, bi – величина 
смещения, n ,m – количество нейронов в текущем и предыдущем слоях, F – функция активации 
нейронов типа гиперболический тангенс [1].

 

 
Рисунок 2 – Модель двуслойного перцептрона 

3. Построение одномерных параметрических зависимостей 

Зададим целевую функцию для аппроксимации перцептроном в виде ( )y sin x=  на области 
определения [0, 6π] для построения параметрических зависимостей, отражающих точность 
работы нейронной сети при изменении количества нейронов в скрытом слое (рисунок 3), 
количества эпох обучения (рисунок 4) и количества обучающих примеров (рисунок 5). 

На рисунке 3 представлена макрозависимость точности аппроксимации графика от 
количества нейронов в скрытом слое. При этом каждый из вложенных рисунков, обозначенных 
литерами а – г, отражает исходную зависимость ошибки аппроксимации целевой функции на ее 
области определения. Как и следовало ожидать из теоретических положений [2], 
среднеквадратичная ошибка RMSE падает с увеличением данного макропараметра. 

  
M=1; RMSE=0.6418 M=2; RMSE=0.5287 

а) б) 

  
M=3; RMSE=0.4682 M=4; RMSE=0.1292 

в) г) 

Рисунок 3 – Зависимость RMSE(M) точности аппроксимации графика от количества нейронов 
в скрытом слое для 1000 обучающих примеров и 5000 эпох обучения 

На рисунке 4 представлена зависимость точности аппроксимации графика от количества эпох 
обучения. Аналогично, как и в предыдущем эксперименте, ошибка падает при увеличении 
входного макропараметра. 
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P=500; RMSE=0.5808 P=1500; RMSE=0.4738 

а) б) 

  
P=2500; RMSE=0.2689 P=3500; RMSE=0.1655 

в) г) 

Рисунок 4 – Зависимость RMSE(P) точности аппроксимации графика от количества эпох 
обучения для 4 нейронов в скрытом слое и 1000 обучающих примеров 

На рисунке 5 представлена зависимость точности аппроксимации графика от количества 
обучающих примеров. Полученные кривые RMSE(S) во многом схожи с зависимостями 
RMSE(M), RMSE(P). 

  
S=100; RMSE=0.4673 S=250; RMSE=0.4401 

а) б) 

  
S=500; RMSE=0.1797 S=1000; RMSE=0.1292 

в) г) 

Рисунок 5 – Зависимость RMSE(S) точности аппроксимации графика от количества 
обучающих примеров для 4 нейронов во внутреннем слое и 5000 эпох обучения 

 



GraphiCon 2023 Научная визуализация и визуальная аналитика

19–21 сентября 2023, Москва, Россия 375 

4. Построение трехмерной зависимости 

Представленные выше одномерные зависимости, безусловно, важны для отбраковки 
заведомо непригодных параметров нейронной сети, однако они не дают общей картины при 
анализе взаимовлияния макропараметров на итоговую ошибку обучения. Поэтому 
потребовалось осуществить трехмерную визуализацию графика ошибок, как показано на 
рисунке 6.  

  

а) б) 

 

в) 

Рисунок 6 – Трехмерная зависимость ошибки нейронной сети от макропараметров алгоритма 
обучения: а) визуализация при угле поворота αy=30°; б) визуализация при угле поворота 

αy=60°; в) легенда трехмерного графика 

Данный график, по сути, имеет воксельную структуру [7]. Каждая точка, расположенная в 
участке дискретизированного трехмерного пространства, несет информацию о величине 
ошибки ( , , )E RMSE M P S= , полученную при обучении нейронной сети с макропараметрами, 
соответствующими координатам данной точки. 

Отметим, что для наглядности куб ошибок выводится на экран в анимированной форме, 
вращаясь вокруг вертикальной оси на 1° каждые 10 мс, что достигается изменением угла 
поворота αy.  

В целях автоматизации выбора наилучших параметров экспертная функция оценки может 
быть сформирована в виде взвешенной суммы параметров: 

1 2 3 41/ ( ).Q w M w P w S w E= ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅  
Максимизация данного функционала для выбранного набора коэффициентов позволяет 

определить наилучшее сочетание макропараметров алгоритма обучения. 

5. Заключение 

Таким образом, обобщая итоги разработки программно-алгоритмического обеспечения, 
проведенные экспериментальные исследования и полученные результаты визуализации, можно 
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подтвердить, что трехмерный подход к отображению графика ошибок является достаточно 
эффективным средством анализа и ошибок при настройке нейронных сетей и выборе 
макропараметров их обучения. Дальнейшие пути развития предложенного подхода могут быть 
связаны с визуализацией параметрического пространства многомерных систем при количестве 
измерений Ndim > 3. 
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