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Аннотация 

В статье рассматриваются задачи модульного обучения искусственных нейронных се-
тей, а также исследуются возможности частичного использования модулей в условиях 
ограниченных вычислительных ресурсов. Предлагаемый метод основывается на свойствах 
вейвлет-преобразования по разделению информации на высокочастотную и низкочастот-
ную части. Используя наработки по вейвлет-преобразованию на основе сверточного слоя, 
авторы осуществляют поперечнослойное разделение сети на модули для дальнейшего ча-
стичного использования их на устройствах с малой вычислительной мощностью. Теорети-
ческое обоснование такого подхода в статье подкрепляется экспериментальным разделени-
ем базы MNIST на 2 и 4 модуля и их последовательным использованием с замером точно-
сти и производительности. Выигрыш в производительности составил 2 и более раза при ис-
пользовании отдельных модулей. Также с помощью AlexNet-подобной сети с использова-
нием набора данных GTSRB проверены предложенные теоретические положения, при этом 
выигрыш производительности одного модуля составил 33 % без потери точности. 
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Введение 

Интерес к модульной организации искусственных 
нейронных сетей (ИНС) значительно возрос в по-
следние годы. Это связано с ростом интереса к ИНС в 
самых разных областях, в том числе и для решения 
задач в условиях ограниченных вычислительных ре-
сурсов. В настоящее время стали развиваться пери-
ферийные вычисления, позволяющие анализировать 
и фильтровать данные с использованием конечных 
устройств, т.е. ближе к пользователю, к источнику 
данных. Такой подход позволяет построить распреде-
ленную систему обработки данных, адаптированную 
к различным вычислительным устройствам. По про-
гнозам компании «Juniper Research», к 2025 году 59 % 
данных, создаваемых устройствами Интернета вещей, 
будет обрабатываться при помощи технологии пери-
ферийных вычислений. 

Обеспечение работоспособности нейронных сетей 
на мобильных и маломощных вычислительных 
устройствах требует создания программного обеспе-
чения с низким потреблением вычислительных ре-
сурсов и адаптированного к использованию на мало-
мощных устройствах. Для выполнения этого требо-
вания возникает необходимость создания быстро 
обучаемых нейронных сетей, масштабирования обу-

ченных сетей, т.е. значительного (в разы) уменьше-
ния объема ИНС при некотором снижении точности. 
Подобный подход позволит быстро распространять 
нейронные сети на любую вычислительную плат-
форму без дополнительного обучения. 

Одна из первых попыток использовать обобщен-
ный модульный подход к описанию ИНС была сде-
лана в [1]. Однако при исследовании авторы углуби-
лись в особенности архитектуры ИНС, которые не 
позволяют использовать предлагаемый метод без 
введения определенных правил и ограничений, а это 
требует дополнительных исследований. В работе [2] 
автор провел значительный анализ зависимости ско-
рости обучения ИНС от количества содержащихся в 
ней нейронов, однако упустил требования по деком-
позиции нейросети на модули, в связи с чем предла-
гаемый подход не позволяет получить аппроксима-
ционную оценку для обучения одного модуля. Инте-
ресный подход продемонстрировали авторы в [3], од-
нако он предложен для решения очень специфиче-
ской задачи классификации объектов, состоящих из 
текста и цветного изображения, причем цвет исполь-
зуется для сосредоточения внимания на определен-
ном объекте. Модульный подход продемонстрирован 
в [4] с последующим объединением результатов с 
помощью голосования по Нэшу [5]. Авторы получили 
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компромиссный подход к использованию вычисли-
тельных ресурсов, однако он не позволил получить 
значительный выигрыш для маломощных устройств. 

Таким образом, задача обеспечения модульности 
нейронных сетей для их применения на мобильных и 
маломощных вычислительных устройствах остается 
открытой [8 – 10]. Пусть существует ИНС, обученная 
для решения определенного класса задач, например, 
для классификации изображений, предназначенная 
для работы на сервере или в облачной среде. Возни-
кает необходимость использовать эту ИНС на мало-
мощном устройстве для решения такой же задачи, но 
при этом вычислительные возможности устройства 
не позволяют решать задачу распознавания изобра-
жения за определенное время. Требуется осуществить 
трансформацию существующей ИНС таким образом, 
чтобы она выполняла функциональную задачу за 
определенное время на устройстве за счет незначи-
тельного ухудшения качества распознавания. При 
этом архитектура исходной ИНС может быть различ-
ной: например, прямосвязной или сверточной. 

1. Теоретическое обоснование возможности 
модульного обучения ИНС 

Как было показано во введении, попытки разде-
лить нейронную сеть предпринимались, однако авто-
ры подобных решений переходили к анализу архи-
тектуры сети, и полученное решение получалось «од-
нобоким», т.е. только для конкретной архитектуры, 
или стремились обосновать решение проблемы без 
практических выводов для получения конкретных ре-
зультатов. 

Авторы [21] склоняются к идее «вертикальной 
модульности», т.е. послойного разделения ИНС для 
обучения или применения по назначению на мало-
мощных вычислительных устройствах. Т.е. объем 
ИНС не изменяется, а нехватка вычислительных ре-
сурсов компенсируется применением нескольких вы-
числительных устройств, соединенных последова-
тельно, и размещением на них нескольких слоев сети. 
При этом авторы приводят тезис о невозможности 
разделения одного слоя на два и более вычислитель-
ных устройства [21]. 

В результате анализа становится очевидным, что 
универсальное решение для различных видов архи-
тектур ИНС может быть получено только путем вне-
сения модульности в исследуемую информацию, а не 
в аппаратную или программную архитектуру ИНС. 
Самый простой способ – разделить входную инфор-
мацию на блоки. Но учитывая, что количество при-
знаков в каждом модуле и их взаимосвязь (корреля-
ция) с признаками в других модулях априори не из-
вестны, такой подход неэффективен [12]. Мы предла-
гаем следующую модульную архитектуру: один из 
модулей (который будем называть в дальнейшем ба-
зовым) должен содержать максимальное количество 
признаков (значащей информации) для обучения 

ИНС, а дополнительные модули можно будет исполь-
зовать для повышения точности работы нейросети за 
счет увеличения затрат вычислительных ресурсов 
(при их наличии). Рассмотрим пример. 

Пусть существует набор данных для обучения 
ИНС, длина каждого значения из набора (вектора) 
равна n. В [6] показано, что сети шириной n + 4 с 
функциями активации ReLU могут аппроксимировать 
любую интегрируемую функцию Лебега на n-мерном 
входном пространстве относительно L2 расстояния, ес-
ли разрешен рост глубины сети, т.е. для любой инте-
грируемой функции Бохнера–Лебега f : nm и лю-
бой  > 0, существует полносвязная сеть F точной ши-
рины dm = max{n + 1, m}, удовлетворяющая условию  

    d < .
p

n
f x F x x   

В [7] доказано, что пространство прямосвязанных 
нейронных сетей является плотным относительно то-
пологии равномерной сходимости. Исходя их этого 
можно сделать вывод о том, что необходимо выпол-
нить над входными данными такое преобразование 
g : nn, чтобы максимальное количество значимых 
признаков оказались с одной стороны. Тогда, разде-
лив входные данные на две равные части, получим 
базовый модуль и дополнительный. Одним из преоб-
разований такого вида является преобразование 
Фурье, т.к. низкочастотная часть спектра обычно 
имеет большую амплитуду и, соответственно, содер-
жит большую часть входной информации. Данное 
утверждение справедливо для любых, необязательно 
однородных данных [22]. 

Из свойств преобразования Фурье известно [11], 
что чем выше степень гладкости функции, тем быст-
рее убывают коэффициенты преобразования Фурье. 
Т.е. для гладких функций на входе ИНС достаточно 
выполнить преобразование Фурье вида  

   = d ,jxF f x e x


 


   (1) 

где f (x) – исследуемая функция, e–jx – ядро преобра-
зования Фурье,  – круговая частота, и получить в 
первой половине спектра длиной n / 2 базовый мо-
дуль, а во второй половине – дополнительный модуль 
такой же длины. Учитывая всё вышесказанное, а так-
же то, что преобразование Фурье является ортого-
нальным преобразованием, т.е. выполняется условие  

    , =
d = ,

0,
m n

c если m n
u t u t t

если m n


 

  

можно разделить спектр исследуемой функции на 
модули и тем самым перейти к параллельной обра-
ботке модулей входной информации. Учитывая глад-
кость функции, обучение ИНС можно осуществлять 
на первой половине спектра, при этом качество обу-
чения будет ненамного хуже, чем если бы обучение 
производилось на всем спектре. Это возможно благо-
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даря тому, что большая часть энергии функции со-
средоточена в низкочастотном модуле. Однако про-
блемность такого решения заключается в том, что, 
во-первых, как отмечалось ранее, исследуемые функ-
ции на входе ИНС должны быть гладкими (что до-
стижимо далеко не всегда) и, во-вторых, преобразо-
вание Фурье является комплекснозначным. В-
третьих, преобразование Фурье обладает локализаци-
ей в частотной области в силу свойства ортогональ-
ности и полным ее отсутствием во временной области 
[11]. В условиях нестационарности входных значений 
ИНС этот недостаток будет иметь существенное зна-
чение. Для улучшения временной локализации ис-
пользуют дополнительную функцию g(t – t0), которая 
позволит преобразовать (1) к виду:  

     0= d .jxF f x g x x e x


 


   

Такое преобразование называют оконным преоб-
разованием Фурье. Оконное преобразование частично 
решает вопрос временной локализации, однако обла-
дает собственными недостатками, к важнейшему из 
которых относят принцип неопределенности Гейзен-
берга. В этом случае говорят не о конкретной частоте, 
а о диапазоне частот, присутствующих в сигнале в 
определенном диапазоне времени. 

В теории передачи информации преобразование 
Фурье используют для анализа сигналов в частотной 
области. Например, при передаче сигнала в канале 
связи помехи носят, как правило, высокочастотный 
характер, поэтому для фильтрации полезного сигнала 
используют низкочастотный фильтр. При разложении 
сигнала на две части в частотной области применяют 
низкочастотный и высокочастотный фильтры с пере-
даточными характеристиками G() и H() соответ-
ственно, при этом для идеальных фильтров 
G() + H() = 1. После прохождения низкочастотного 
фильтра сигнал на выходе имеет вид 
X g() = G () X (), а после высокочастотного – 
X h() = H () X (). При разложении дискретного сиг-
нала (входной сигнал ИНС имеет дискретный харак-
тер) на две компоненты      ,h g

n n nx x x  получает-
ся, что количество данных на выходе фильтров  h

nx , 
 g

nx  вдвое больше, чем у первоначального сигнала 
{xn}. На основании теоремы Котельникова лишние 
элементы можно удалить [11], этот процесс называет-
ся диадической децимацией. Несложно показать [11], 
что разделенный таким образом сигнал может быть 
восстановлен с помощью обратных фильтров. 

Использование вместо преобразования Фурье таких 
ортогональных преобразований, как, например, дис-
кретное косинусное преобразование (ДКП), позволяет 
снизить количество нейронов в последующих слоях 
ИНС за счет сжатия и отсутствия комплексных чисел 
[12]. Однако отбор значимых признаков все равно 
осуществляется с помощью дисперсионного критерия 
и требует отдельного исследования в процессе обуче-

ния. Существуют и другие методы выделения призна-
ков в ИНС [23, 24], однако все они требуют проведе-
ния дополнительных исследований и не могут быть 
выполнены в реальном масштабе времени. 

Использование Фурье-подобных преобразований 
осложняется еще тем, что частотное представление 
сигнала не всегда позволяет выделить лучший вектор 
признаков по сравнению с временным представлени-
ем. Например, когда входной сигнал ИНС не является 
стационарным (в этом случае шум при представлении 
кластера не является Гауссовым), тогда частотный 
спектр также не будет стационарным в силу влияния 
каждого временного отсчета на каждую частотную 
составляющую. 

Если же вместо Фурье-подобных преобразований 
использовать вейвлет-преобразование, то можно по-
лучить выигрыш в количестве значимых признаков в 
первом модуле за счет деления спектра исследуемой 
функции пополам. Вейвлеты в общем виде представ-
ляют собой систему функций вида  

   , = 2 2 .a a
a b x x b    (2) 

Если Va – пространство, порожденное системой 
функций (2), то имеют место следующие включения 
[11] V0

  V1
  Va. Т.е. получается система вложенных 

подпространств V1
  L2(R), в каждом из которых вы-

делен ортонормированный базис {i,b (x)}. Получен-
ная последовательность подпространств может быть 
использована для того, чтобы перейти от некоторой 
функции f (x) из L2(R) к ее приближению с помощью 
ортогонального проектирования:  

     2
, ,: , = , ( ).a a a a b a b

b Z

P L R V P f f x


    

Проекции Pi являются приближениями f (x) все 
более точными с ростом i. Возвращаясь к нейронным 
сетям, можно провести следующую аналогию. Набор 
входных векторов {fi (xi)} в пространстве L2(R) может 
быть спроектирован на набор подпространств 
V0V1…Va так, что каждая проекция Pi является 
приближением входных данных. Выполнив обучение 
нейронной сети на проекции P0, получим максималь-
но грубое приближение ожидаемого результата. Од-
нако за счет децимации это будет самое «короткое» 
приближение, и для функционирования потребуется 
минимум вычислительных ресурсов по сравнению с 
другими проекциями. 

Широко известный вейвлет Хаара [11, 12, 16] поз-
воляет разбить пространство L2(R) на 2 подпростран-
ства V0 и V1. Используя подпространство V0 в каче-
стве базового, можно получить модульную архитек-
туру ИНС, которая позволит для маломощных 
устройств использовать базовый модуль. Благодаря 
этому возможно решение задачи в вышеприведенной 
постановке, когда базовый модуль позволит решить 
задачу применения ИНС по назначению на устрой-
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ствах с невысокой вычислительной мощностью с не-
значительной потерей точности и без дополнительно-
го обучения. 

2. Практическое решение задачи применения 
вейвлет-преобразования для создания модульных 

архитектур ИНС  

Благодаря модели нейрона МакКаллока–Питса 
[13] стало возможным реализовать ортогональные 
преобразования непосредственно в нейронной сети. 
Авторы рассмотрели подобные реализации в рабо-
тах [14 – 15]. Вейвлет-преобразование представляет 
на выходе аппроксимацию, т.е. низкочастотную 
часть сигнала и отдельно – высокочастотную. По-
дробно реализация вейвлет-преобразования в ИНС 
прямого распространения и сверточных сетях рас-
смотрена в [15]. 

В этой работе рассматривается модульная архи-
тектура ИНС с использованием вейвлет-преобра-
зования Хаара в первом слое сети. В качестве преоб-
разователя используется первый сверточный слой 
ИНС с ядрами преобразования Хаара. ИНС реализо-
вана с использованием библиотеки PyTorch [17], ядра 
вейвлет-преобразования сформированы с помощью 
библиотеки PyWavelets [18], а в качестве данных для 
обучения использована база данных MNIST [19]. 

Как отмечалось в параграфе 1, процедура вейвлет-
преобразования может быть описана как операция 
прохождения входного сигнала через полуполосный 
цифровой фильтр с частотной характеристикой h(n) 
(высокочастотный фильтр) или g(n) (низкочастотный 
фильтр):  
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Если сигнал на входе ИНС представляет собой од-
номерную последовательность длиной n, то, используя 
одномерный сверточный слой с ядром h(n) или g(n), на 
выходе получим коэффициенты вейвлет-
преобразования. Чтобы сократить количество слоев 
ИНС, можно использовать один слой с двумя (или бо-
лее) различными ядрами. Для этого создается сверточ-
ный слой с одним входом, двумя (или более) выходами 
и с шагом, равным размерности ядра вейвлета. В этом 
случае будет создан сверточный слой с двумя ядрами, 
в которые заносятся значения h(n) и g(n). 

Таким образом, модульная архитектура ИНС 
представляет собой две (или более, в зависимости 
от вида вейвлет-преобразования) ИНС, каждая из 
которых обучается высокочастотной и низкоча-
стотной частью вейвлет-преобразования. Результа-
ты классификации модулей ИНС объединяются по-
следним слоем, который обучается совместно с мо-
дулями и не требует дополнительного времени на 
дообучение. 

2.1. Исследование модульной архитектуры  
с использованием набора данных MNIST  

Для проведения эксперимента с использованием 
набора данных MNIST [19] были использованы сле-
дующие библиотеки для компилятора Python 3.7 (64 
bit): Numpy (v. 1.21.4), PyWavelets (v. 1.3.0), PyTorch 
(v. 1.12.1). Эксперимент проводился на персональном 
компьютере под управлением операционной системы 
«Windows 10 Домашняя», процессор Intel© Core™ i7-
10510U, 16 ГБ оперативной памяти. 

Перед началом исследования произведем сравне-
ние обычной прямосвязной ИНС с модульной архи-
тектурой. Модульная архитектура представлена дву-
мя прямосвязными ИНС с длиной слоя, равной поло-
вине длины слоя обычной прямосвязной сети. Для 
этого обучим предлагаемые архитектуры на одном 
компьютере одинаковыми данными и сравним про-
должительность и затраты времени на один цикл обу-
чения. Для того, чтобы временные показатели иссле-
дуемой ИНС были сопоставимы с показателями ИНС 
с вейвлет-преобразованием, в состав прямосвязной 
ИНС включены первый сверточный слой (аналог 
вейвлет-преобразователя, но с разрешением обучения 
ядра) и последний, аналогичный объединяющему 
слою. В состав прямосвязной ИНС включены 4 ос-
новных слоя: fc1(768, 1000), fc2(1000, 1000), 
fc3(1000, 1000), fc4(1000, 10) с использованием 
нелинейного слоя ReLU. В качестве дополнительных 
использованы сверточный слой с размером ядра 2, а 
также fc5(10, 10) (рис. 1a). Для модульной ИНС в 
ядро сверточного слоя были занесены значения 
g(n) = wv.dec_lo (низкочастотный фильтр) и 
h(n) = wv.dec_hi (высокочастотный фильтр), а 
также запрещено изменение значений ядра (for 
param in self.conv1.parameters(): 
param.requires_grad = False). Последний 
слой представлен в виде fc5(20, 10) (рис. 1б). Реше-
ние от разделенной на модули сети выносится по-
следним слоем сети fc5, который может быть как ли-
нейным (прямосвязным), так и сверточным. Объеди-
няющий слой обучается совместно с модулями и по-
этому не требует отдельного времени на обучение. 

На рис. 2. представлены результаты обучения. Обе 
ИНС были обучены до достижения точности распо-
знавания 0,98. 

Из проведенного исследования видно, что мо-
дульная архитектура проигрывает в количестве цик-
лов обучения в 1,29 раза, но выигрывает в среднем 
времени одного цикла обучения 1,68 раза. 

Затем была произведена оценка производительно-
сти прямосвязной и модульной ИНС при использова-
нии их по назначению. В качестве входных данных 
была использована тестовая часть базы MNIST [19]. 
Результаты приведены в табл. 1. 

Из табл. 1 видно, что модульная ИНС имеет незна-
чительный выигрыш в производительности в 4-м знаке 
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после запятой. Теперь оценим точность и производи-
тельность каждого из модулей. Для этого создадим 
ИНС, эквивалентную по размерам и архитектуре од-

ному модулю. Осуществим загрузку весов из модулей 
обученной модели по очереди: сначала из низкоча-
стотного модуля, затем – из высокочастотного. 

а)  б)  
Рис. 1. Архитектуры ИНС для сравнения. (а) Архитектура прямосвязной ИНС. (б) Архитектура модульной ИНС 

а)  б)  
Рис. 2. Результаты обучения ИНС различной архитектуры. (а) Результаты обучения прямосвязной ИНС.  

(б) Результаты обучения модульной архитектуры ИНС  

Табл. 1. Временные оценки применения по назначению прямосвязной и модульной ИНС 

ИНС Макс. время, с Мин. время, с Среднее время, с СКО 
Прямосвязная 0,0057 0,0029 0,0038 0,00056 
Модульная 0,0050 0,0023 0,0030 0,00050 

 

Поскольку модель, сохраненная в файл с помо-
щью библиотеки PyTorch [17], имеет тип OrderedDict, 
можно удалить из нее ненужные слои (например, вы-
сокочастотный модуль) и загрузить в созданную 
ИНС. При выполнении распознавания тестовой части 
MNIST [19] ИНС, включающая в себя низкочастот-
ную часть модульной архитектуры, показала точ-
ность распознавания 0,97, включающую только высо-
кочастотную часть – 0,53 (табл. 2). 

Временные оценки работы такой ИНС приведены 
в табл. 3. 

Табл. 2. Качество распознавания изображений ИНС 
модульной архитектуры 

Точность двух модулей  0,98 
Точность низкочастотного модуля  0,97 
Точность высокочастотного модуля  0,53 

Табл. 3. Временные оценки применения по назначению 
низкочастотного и высокочастотного модуля ИНС  

ИНС  Макс. 
время, с 

Мин. 
время, с 

Среднее 
время, с 

СКО 

Низкочастотный 
модуль  

0,0053  0,0014 0,0018 0,00042 

Высокочастот-
ный модуль  

0,0038  0,0013  0,0018  0,00030  

Сравнение табл. 1 и 3 показывает более чем дву-
кратный выигрыш в производительности по сравне-
нию с прямосвязной ИНС и в 1,7 раза по сравнению с 
модульной архитектурой по среднему времени одно-
го цикла. При этом потеря точности при использова-
нии низкочастотного модуля составляет всего 1 % 
(0,01). При этом сохраняется возможность восстанов-
ления ИНС модульного типа в полном объеме. Такой 
вариант может быть использован при обновлении 
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ИНС по каналам связи с ограниченной пропускной 
способностью. Такой вариант особенно интересен, 
если ИНС будет разделена на значительное количе-
ство модулей: 4, 8 и более. 

Вейвлет-преобразование, в отличие от Фурье-
подобных преобразований, имеет двумерную приро-
ду. В каждом подпространстве коэффициенты преоб-
разования представляют изначальную функцию со 
своей степенью приближения. Так, полученные низ-

кочастотный и высокочастотный модули ИНС могут 
быть разбиты с помощью преобразования Хаара еще 
на 2 модуля каждый. Таким образом, можно обучить 
модульную ИНС из 4 модулей. 

В качестве следующего примера рассмотрим ИНС 
свёрточного типа (рис. 3). Здесь в качестве модуля 
используется нейронная сеть из двух сверточных сло-
ев и двух прямосвязных. Все четыре модуля объеди-
няются посредством линейного слоя fc5  (40, 10). 

 
Рис.  3. Архитектуры четырехмодульной ИНС 

Смысл эксперимента заключается в сравнении ка-
чества обучения модулей с использованием вейвлет-
преобразования и без него. Входная информация с по-
мощью сверточного слоя с одним входом и двумя вы-
ходами разбивается на 2 информационных модуля по 
384 бита каждый. Два последующих сверточных слоя 
разбивают каждый из этих модулей еще на 2 по 192 
бита. Таким образом, после прохождения трех свер-
точных слоев образуется 4 информационных модуля. 

Нейронная сеть состоит из 4 модулей, каждый из 
которых содержит 2 сверточных слоя и 2 линейных. 
Линейные слои каждого модуля уменьшены в 4 раза 
по сравнению с исходной ИНС. Выходы модулей по-
ступают на вход последнего линейного слоя разме-
ром (40×10). Обучение описанной ИНС осуществля-
лось 2 раза: один раз без вейвлет-преобразования, т.е. 
ядра первых 3 сверточных слоев не задавались, и вто-
рой, когда в первые 3 слоя было занесено ядро 
вейвлет-преобразования Хаара и запрещено его изме-
нение. При обучении без вейвлет-преобразования 
ИНС удалось обучить только до качества распознава-
ния 97 %, с вейвлет-преобразованием – до 98 %. При 
этом в первом случае обучение длилось 10 эпох, а во 
втором случае – всего 6. 

После обучения ИНС было произведено 2 серии 
экспериментов: для ИНС с ядром вейвлет-преобра-
зования и без него. Сравнительные характеристики 
этих 2 серий представлены в табл. 4. Во вновь со-
зданную ИНС, повторяющую архитектурой описан-
ную выше, заносились значения из сохраненной обу-

ченной модели. Эксперименты проводились следую-
щим образом: сначала в составе ИНС оставили 1 мо-
дуль, занесли значения из обученной модели, вместо 
отсутствующих модулей на вход последнего (объ-
единяющего) слоя подали нулевые значения и прове-
ли проверку применения ИНС на контрольных дан-
ных. В следующем эксперименте оставили 2 модуля, 
затем 3 и, наконец, 4. 

Табл. 4. Оценки применения по назначению  
1–4-х модулей ИНС 

Количество 
модулей в ИНС 

Точность распо-
знавания без 
вейвлет-преобра-
зования 

Точность распо-
знавания с 
вейвлет-преобра-
зованием 

1 модуль 26 % 88 % 
2 модуля 74 % 96 % 
3 модуля 96 % 97 % 
4 модуля 97 % 98 % 

Из табл. 4 наглядно видно преимущество ИНС с 
использованием вейвлет-преобразования. 1 модуль 
такой модели осуществляет распознавание с потерей 
точности всего 10 % при уменьшении количества 
операций в 4 раза. При этом 1 модуль ИНС, обучен-
ной без использования вейвлет-преобразования, дает 
точность распознавания на 60 % меньше. Близкие 
значения качества распознавания становятся при ис-
пользовании 3-х и более модулей. 

Проведенный эксперимент показывает преиму-
щество использования вейвлет-преобразования при 
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модульном обучении при прочих равных парамет-
рах ИНС. 

2.2. Исследование модульной архитектуры 
с использованием набора данных GTSRB  

Для проведения эксперимента с использованием 
набора данных GTSRB [20] были использованы сле-
дующие библиотеки для компилятора Python 3.7 (64 
bit): Numpy (v. 1.21.4), PyWavelets (v. 1.3.0), PyTorch 
(v. 1.12.1). Эксперимент проводился на сервере под 
управлением операционной системы Linux, 2 процес-
сора CPU E5-2690V4, 1 ТБ оперативной памяти. 

Хотя база MNIST и является стандартом, предло-
женным Национальным институтом стандартов и 
технологий США с целью калибрации и сопоставле-
ния методов распознавания изображений с помощью 
машинного обучения в первую очередь на основе 
нейронных сетей, рассмотрим применение предло-
женного подхода к архитектурам, используемым в 
практических задачах. Для подтверждения получен-
ных результатов авторы использовали AlexNet-
подобную архитектуру нейронной сети для обучения 
на основе набора данных GTSRB (German Traffic Sign 
Recognition Benchmark) [21]. Первый слой осуществ-
ляет вейвлет-преобразование Хаара на основе ядра, 
полученного с помощью библиотеки PyWavlete [18]. 
Обучение высокочастотной и низкочастотной поло-
вины осуществляется отдельными модулями, причем 
в связи с уменьшением разрядности данных в резуль-
тате вейвлет-преобразования линейные слои класси-
фикатора были уменьшены в 2 раза. Объединение ре-
зультатов обучения осуществляется линейным слоем 
86×43 (43 – количество знаков дорожного движения в 
базе). Для полноценного сравнения было произведено 
обучение сети немодульной архитектуры. Результаты 
обучения представлены на рис. 4. 

Из данных, представленных на рис. 4, видно, что 
скорость обучения модульной архитектуры несколько 
выше, чем у обычной. Сравнительные временные ха-
рактеристики представлены в табл. 5. 

Табл. 5. Временные оценки применения по назначению ИНС 
обычной и модульной архитектуры 

ИНС Макс. 
время, с 

Мин. 
время, с 

Среднее 
время, с 

СКО 

Обычная  
архитектура 

26,3 25,4 25,6 0,25 

Модульная  
архитектура 

28,4 27,6 28,0 0,30 

Из данных, представленных на рис. 4 и в табл. 5, 
можно сделать вывод о том, что, в отличие от случая 
с прямосвязной ИНС, модульная архитектура проиг-
рывает в скорости обучения, зато выигрывает в коли-
честве циклов обучения. При обучении модульной 
архитектуры график качества распознавания очень 
быстро идет вверх и достигает приемлемых величин 
(более 90 %) уже после 5-й эпохи. Обычной сети для 
этого требуется 7 – 8 эпох. 

Затраты времени одного модуля на выполнение 
распознавания тестовой (валидационной) части теста 
приведены в табл. 6. 

Табл. 6. Временные оценки применения по назначению 
низкочастотного и высокочастотного модуля ИНС  

ИНС  Макс. 
время, с 

Мин. 
время, с 

Среднее 
время, с 

СКО 

Низкочастотный 
модуль  

20,3 19,6 19,8 0,18 

Высокочастотный 
модуль  

20,3 19,7 19,9 0,16 

а)  

б)  
Рис. 4. Результаты обучения ИНС обычной и модульной 
архитектуры. (а) Результаты обучения AlexNet-подобной 
ИНС. (б) Результаты обучения модульной архитектуры 

ИНС 

Из данных табл. 6 можно сделать вывод о том, что 
выигрыш от разделения ИНС не столь значителен, 
как в случае с прямосвязной ИНС, но все равно со-
ставляет 33 % по сравнению с обычной архитектурой, 
при этом точность распознавания (0,992) остается 
выше, чем ИНС с обычной архитектурой (0,987) за 
счет более высокой скорости обучения при одинако-
вом количестве эпох обучения. 

Заключение 

В процессе решения задачи модульного обучения 
ИНС возникает целый ряд вопросов: от решения об-
ратной задачи (раздельного обучения модулей с це-
лью их дальнейшего объединения) до взаимосвязи 
архитектуры ИНС со скоростью обучения. Конечно, 
все эти вопросы требуют систематического исследо-
вания. Тем не менее, в рамках представленного ис-
следования решена задача масштабирования ИНС: 
при необходимости снижения затрат вычислительных 
ресурсов появилась возможность использования од-
ного — двух или более модулей за счет адекватного 
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снижения точности ИНС (6 – 4 %). И это возможно в 
рамках существующих архитектур ИНС, что предпо-
лагает использование типовых библиотек для разра-
ботки программного обеспечения. 

На наш взгляд, предлагаемая модульная архи-
тектура ИНС может найти применение при перено-
се ИНС на маломощные вычислительные устрой-
ства, а также везде, где требуется оптимизация вы-
числительных ресурсов за счет точности распозна-
вания. Кроме того, предлагаемый подход может 
быть использован в Интернете вещей для перифе-
рийных вычислений при ограниченных вычисли-
тельных ресурсах, распределенных вычислениях и 
т.п. В качестве дополнительных направлений для 
дальнейших исследований предполагается приме-
нение предлагаемого метода для других архитектур 
нейронных сетей, таких как ResNet, VGG, 
EfficientNet, MobileNet. Кроме того, предполагается 
сравнение различных видов вейвлетов для модуль-
ного обучения ИНС. 
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Transverse-layer partitioning of artificial neural networks 
for image classification 
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Abstract 

We discuss issues of modular learning in artificial neural networks and explore possibilities of 
the partial use of modules when the computational resources are limited. The proposed method is 
based on the ability of a wavelet transform to separate information into high- and low-frequency 
parts. Using the expertise gained in developing convolutional wavelet neural networks, the authors 
perform a transverse-layer partitioning of the network into modules for the further partial use on 
devices with low computational capability. The theoretical justification of this approach in the pa-
per is supported by experimentally dividing the MNIST database into 2 and 4 modules before us-
ing them sequentially and measuring the respective accuracy and performance. When using the in-
dividual modules, a two-fold (or higher) performance gain is achieved. The theoretical statements 
are verified using an AlexNet-like network on the GTSRB dataset, with a performance gain of 
33% per module with no loss of accuracy. 

Keywords: wavelet transform, artificial neural networks, convolutional layer, orthogonal trans-
forms, modular learning, neural network optimization. 
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