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Сущность знаний специалиста по 
машинному обучению заключается в 
знании того, каким способом, при 

каких обстоятельствах и какие нейросети лучше 
обучать. При этом многообразие приемов и мето-
дик не ограничивается только модификациями 

градиентного спуска. Рассмотрим некоторые дру-
гие аспекты.

Как было сказано ранее, ключевую роль при 
обучении нейросетей играет датасет. Именно он 
определяет, решается ли задача принципиально 
или нет. Опытный специалист по машинному обу-
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чению по датасету может предсказать, обучится 
ли нейросеть, с какой точностью она будет рабо-
тать и даже какие она будет делать ошибки, и все 
это еще до того, как определены конкретные архи-
тектура нейросети, настройки градиентного спу-
ска и т. д. Попробуем приблизительно сформули-
ровать те критерии, которые он при этом исполь-
зует (далее в главе будут приводиться примеры 
для сверточных нейросетей и задач компьютер-
ного зрения, однако это лишь примеры, соображе-
ния излагаются в общем для любых типов дан-
ных).

Понятно, что нейросеть может проанализи-
ровать только ту информацию, которая есть во 
входных данных. Отсюда следует, что датасет 
должен состоять из таких единиц данных, каждая 
из которых содержит в себе всю необходимую для 
решения задачи информацию. Например, модель 
автомобиля вполне можно распознать по ее изо-

бражению, соответственно, нейросеть для рас-
познавания модели автомобиля по изображению 
обучить можно. Обратим внимание на то, что 
человек почти никогда не обучается на однотип-
ных данных, зачастую они смешаны, и в первом 
случае процесс занимает гораздо дольше. Напри-
мер, человек учится говорить по разговорам дру-
гих людей, и этот процесс занимает долгие 
месяцы. Если уже умеющий говорить ребенок 
видит новый для себя объект (например, автобус) 
и спрашивает у мамы, что это такое, она дает ему 
некоторую устную информацию, дополнительную 
к визуальной, что позволяет ему по единствен-
ному примеру усвоить знание и впредь его 
успешно применять. При машинном обучении 
нейросети нет возможности применить этот же 
прием, поэтому приходится компенсировать каче-
ство обучения количеством.

Как правило, для обучения нейросети некоторому знанию нужно в несколько десятков или 
сотен раз больше данных, чем для обучения тому же знанию человека.

Если все же обучать нейросеть на неболь-
шом датасете и достичь идеального качества 
работы нейросети на данных из датасета, может 
создаться впечатление, что размер датасета ока-
зался достаточен. Почти всегда это ложное впе-

чатление, в действительности нейросеть не нау-
чилась выявлять какие-то признаки или законо-
мерности, а просто «запомнила» все данные из 
датасета.

Переобучение – явление, заключающееся в том, что при относительно малом и однообразном 
датасете нейросеть научилась корректно работать на данных из датасета, но при этом плохо 
работает на любых других данных.

Чтобы убедиться в том, что нейросеть дей-
ствительно обобщила информацию из датасета, а 
не просто запомнила ее, на время обучения из 

датасета извлекают часть данных, на которых 
потом позже тестируют нейросеть.

Тестовая /валидационная выборка – часть датасета, которую используют для проверки рабо-
тоспособности нейросети и не используют во время обучения. В некоторых сложных задачах могут 
возникать несколько уровней тестирования нейросети, в связи с чем иногда понятиям «тестовая» 
и «валидационная» выборка могут придавать разное значение.

Обучающая выборка – часть датасета, которую используют во время обучения, но не исполь-
зуют при проверке.

Test/validation – стадия проверки качества работы нейросети.
Train – стадия обучения нейросети, т. е. часть процесса машинного обучения без учета ста-

дии проверки качества.

Хорошим признаком качественного датасета 
является интуитивно понятное человеку разделе-
ние объектов на классы. Например, если человек 
увидит датасет с изображениями автобусов и 
самолетов, он легко догадается, что от нейросети 
требуется отличать объекты этих классов. Если 

же это будут автобусы и троллейбусы, то ему 
потребуется некоторая внимательность, чтобы до 
этого догадаться. Еще сложнее будет догадаться, 
какая задача ставится перед нейросетью, если в 
датасете будут изображения автобусов разных 
моделей и т. д. Чем понятнее человеку разделе-
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ние объектов на классы, тем меньше может быть 
число единиц данных в датасете.

Например, на рисунке 1 приведены две 
группы фотографий домов. При этом даже без 
подсказок сразу бросается в глаза, что слева 
сгруппированы дома с плоской крышей, а справа 
– с наклонной. Если в датасете все классы 
настолько же легко отличимы друг от друга, это 
верный признак того, что нейросеть обучить будет 
достаточно просто. В более сложном случае тре-

буется, чтобы человек хотя бы гипотетически мог 
полностью освоить навык, которому хотят обучить 
нейросеть, по всему датасету. Например, если 
требуется диагностировать некоторое заболева-
ние, при этом известно, что на всей планете есть 
только один врач, который умеет это делать по 
рентгеновскому снимку, то при достаточном раз-
мере обучающего датасета нейросеть также смо-
жет освоить этот навык.

Рисунок 1. Группы фотографий домов. 

Если нельзя себе даже теоретически представить человека, который за бесконечное время 
выучит определенный навык по датасету, то и нейросеть этому навыку обучить не удастся.

Представим себе теперь, что мы хотим обу-
чить нейросеть для распознавания боевых кора-
блей середины XX в. В реальной жизни моряки 
распознавали свои и вражеские корабли по харак-
терным признакам: числу палуб, труб, орудийных 
башен, мачт и т. д., т. е. распознавали зрительно 
характерные признаки и обращались мысленно в 
некоторую таблицу в своей памяти. Обращаем 

внимание, что это не отменяет возможности пом-
нить каждый корабль зрительно таким, какой он 
есть. Аналогично, обучить нейросеть для распоз-
навания кораблей можно двумя способами: обу-
чить ее непосредственно распознавать корабли 
или обучить ее распознавать характерные эле-
менты, после чего подсчитывать их без нейросети  
и сравнивать с табличными данными (рисунок 2).

Рисунок. 2. Нейросеть для распознавания кораблей.
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В первом случае понадобится много приме-
ров изображений для каждого корабля, а во вто-
ром случае достаточно, чтобы точными были 
только табличные данные, обучить нейросеть 
можно будет на изображениях любых кораблей, 
обладающих перечисленными элементами. Соот-

ветственно, во втором случае данных может быть 
меньше, при этом требования к их сбору ниже. 
Другими словами, чем сложнее постановка задачи 
непосредственно для нейросети, тем выше требо-
вания к датасету. На практике же часто возможно-
сти по сбору датасета ограничены.

Желательно ставить перед нейросетью как можно более простую частную задачу, это позво-
лит снизить требования к датасету, использовать имеющийся датасет максимально и, таким 
образом, максимизировать точность решения задачи.

Представим себе теперь, что мы обучили 
нейросеть распознавать автобусы и трамваи на 
фото. Можно догадаться: отличает одних от дру-
гих она по наличию проводов и рельс. Если такой 
нейросети передать изображение троллейбуса, то 
неизвестно, решит ли она, что это автобус, потому 
что не едет по рельсам, или что это трамвай, 

потому что держится за провода (рисунок 3). Зато 
можно смело предполагать: так как троллейбусы 
явно обладают всеми теми признаками, которые 
нейросеть должна выучить для определения авто-
бусов и трамваев, то она их тоже будет по крайней 
мере относить к одной из двух категорий.

Если практическая задача требует распознавания некоторых классов объектов, то жела-
тельно включать в датасет не только эти классы, но также и другие, которые обладают схожими 
признаками и могут быть легко перепутаны с классами, представляющими интерес, во время 
инференса.

Рисунок 3. Фотографии автобуса, троллейбуса и трамвая для нейросети. 

Важно помнить, что нейросеть также пове-
дет себя почти непредсказуемо на любых данных, 
которые, наоборот, совсем не похожи ни на какие 
данные из датасета. Обратим внимание, что чело-
век способен при обучении выделять общее и 
отбрасывать детали. Например, ребенок, кото-
рому впервые показали автобус, легко распознает 

его в любых других условиях. Нейросети, напро-
тив, сами по себе такой способностью не обла-
дают. Например, нейросеть, обученная распозна-
вать автобусы на изображениях, может не рабо-
тать ночью, если в датасете не было ночных фото, 
не работать зимой, если в датасете не было фото 
автобусов зимой, и т. д.

Аугментация (данных) – модификация данных датасета с целью повышения качества дата-
сета. Аугментацию не следует путать с использованием искусственно созданных данных. Аугмен-
тация сама по себе не может обеспечить качественность датасета, однако позволяет обеспечить 
его разнообразие по некоторым признакам.
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В каждой отдельной задаче таких свойств, 
которые следует учесть в датасете, масса, и чело-
веку достаточно сложно предсказать их все сразу 
именно потому, что он привык абстрагировать 
общее от деталей. По этой причине на практике 
часто возникает ситуация, когда нейросеть, обу-

ченная на большом датасете, не работает из-за 
того, что в нем не была учтена какая-нибудь, на 
первый взгляд, незначительная мелочь (напри-
мер, особенности объектива камеры, угол паде-
ния солнечного света и т. д.).

Данные в датасете должны быть разнообразны настолько же, насколько будут разнообраз-
ные данные при инференсе нейросети, при этом желательно, чтобы все возможные проявления 
разнообразия по каждому признаку были представлены в датасете приблизительно в одном и том 
же количестве.

Например, если от нейросети требуется, 
чтобы она работала в любое время суток, будет 
недостаточно добавить в датасет из 10000 днев-
ных фото 10 ночных. Это же будет касаться других 
возможных особенностей изображений: качества 
изображений, времени года и т. д.

Представим себе теперь, что мы собираем 
датасет для распознавания самолетов на видео с 
камеры, стоящей на земле и поднятой вверх.

У слоев нейросети ориентация задана одно-
значно, т. е. есть верх и низ, лево и право, хотя 
самолеты могут лететь под самыми разными 
углами. Чтобы нейросеть работала во всех слу-
чаях, датасет должен содержать варианты распо-
ложения самолетов на снимке под разными 
углами. Однако, в отличие от предыдущих приме-

ров, для обеспечения такого разнообразия в дата-
сете не нужно делать дополнительные снимки, 
достаточно повернуть уже существующие.

Какими бы качествами ни обладал датасет, 
всегда найдется изображение, по-своему уни-
кальное и отличающееся от любого другого в 
датасете, на котором признаки, анализируемые 
нейросетью, будут выражены лишь частично. 
Чтобы смоделировать такую ситуацию во время 
обучения, перед некоторыми из последних слоев 
(как правило, полносвязных) на каждом шаге обу-
чения случайным образом обнуляют определен-
ную долю значений карты признаков, в результате 
чего нейросеть вынуждена учиться использовать 
запасные признаки и становится более устойчи-
вой.

Дропаут /dropout – слой нейросети, включаемый только на этапе обучения, выполняющий слу-
чайное обнуление части значений карты признаков и предназначенный для увеличения устойчиво-
сти нейросети к незнакомым данным.

Представим себе теперь, что нам нужно обу-
чить некоторую нейросеть, заведомо работающую 
только с яркими изображениями. В цифровом 
RGB представлении белый цвет кодируется зна-
чениями [255 ,255, 255], соответственно, от ярких 
изображений можно ожидать, что все значения 
цветности во всех пикселях для них будут боль-
шими, например, больше 200. Тогда каждый вес w 
первого сверточного слоя нейросети будет во 
время вычислений умножаться на значения в диа-
пазоне от 200 до 255. Эту ситуацию можно срав-
нить с такой, в которой от вас бы потребовалось 
взвесить килограмм яблок, но при условии, что к 
каждому при взвешивании привязана килограм-
мовая гиря. Понятно, что было бы проще эти гири 
просто отвязать. Также и в данном случае, нейро-
сети будет трудно учиться из-за того, что возника-

ющие при вычислении сверточного слоя слагае-
мые для разных данных почти одинаковы, так как 
содержат одинаковый для них всех «мусор». Для 
решения этой проблемы поступают так: подсчиты-
вают средние по датасету значения (в англоязыч-
ной литературе их называют mean) для каждого 
из трех цветов, а перед подачей в нейросеть (как 
при обучении, так и в инференсе) вычитают из 
каждого входного значения соответствующее 
среднее. Так, если представить, что в приведен-
ном примере средние значения цветности будут 
равны [233, 235, 230], то диапазоны значений, 
передаваемых в нейросеть, будут для трех цветов 
соответственно от −33 до 22, от −35 до 20 и от −30 
до 25. В этом случае нейросети учиться гораздо 
проще. Такого рода прием называют нормализа-
цией.
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Нормализация данных – приведение данных к некоторой шкале, в которой их удобнее использо-
вать.

Нормализацию можно использовать не 
только применительно к входным данным, но 
также и к промежуточным значениям, вычисляе-
мым в нейросети. Применение нормализации 
убирает случайные скачки промежуточных значе-
ний между слоями нейросети, другими словами, 
входные значения для каждого слоя становятся 
как бы более предсказуемыми, что позволяет 
каждому слою учиться самостоятельно, а не пере-
учиваться полностью каждый раз, когда прогресс 
обучения предыдущего слоя полностью изменил 
диапазон выходных значений. Так, наиболее рас-
пространенной нормализацией, применяемой в 
сверточных нейросетях, является батч-нормали-
зация9F [5]. Ее реализуют в виде самостоятель-

ного типа слоя с двумя обучаемыми весами, кото-
рый располагается до или после каждого сверточ-
ного слоя. Особенность тут заключается в том, 
что нормализацию выполняют не по всему дата-
сету или одному изображению, а по батчу или 
части батча на каждом шаге градиентного спуска. 
В более простом случае нормализацию можно 
выполнять просто среди всех однотипных значе-
ний. Например, простейшая нормализация значе-
ний карты признаков в сверточной нейросети 
может заключаться в приведении значений в 
каждом канале независимо к диапазону от −1 до 
1. Псевдокод, реализующий вычисления прямого 
хода такого слоя нормализации, приведен на 
рисунке 4.

Рисунок 4. Псевдокод, реализующий вычисления прямого хода слоя нормализации. 

Представим себе теперь начало процесса 
обучения со всеми перечисленными выше прие-
мами. Создадим необученную, пустую нейросеть, 
заполнив все значения ее весов нулями. Легко 
заметить, что в сверточной нейросети, созданной 
таким образом, при первом прямом ходе на всех 
внутренних слоях будут получаться только нуле-
вые результаты, в том числе нулю будет равен 
градиент лосса, в результате чего процесс обуче-
ния вовсе не стартует. Таким образом, начальные 
значения весов нужно задать хоть какими-то, 
чтобы первый посчитанный градиент не был нуле-

вым. Мы ожидаем, что в процессе обучения раз-
ные веса сверточных слоев обретут разные зна-
чения и будут выражать разные признаки. 

Однако если в начальный момент времени 
значения двух фильтров одного сверточного слоя 
заданы одинаково, то соответствующие значения 
градиентов, приходящиеся на эти фильтры, будут 
одинаковыми, процесс обучения для двух филь-
тров будет происходить одинаково, в результате 
они попросту будут дублировать друг друга. Чтобы 
этого не произошло, разные фильтры одного слоя 
нужно инициализировать разными значениями.
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Инициализация нейросети – придание весам нейросети начальных значений перед машинным 
обучением.

Инициализация нейросети определяет 
начальный толчок, который получит процесс гра-
диентного спуска, ведь она определяет точку, где 
начинается градиентный спуск и, следовательно, 
может определить конечную точку, куда этот гра-
диентный спуск придет. Поэтому существует 
масса разных подходов, в том числе очень нетри-
виальных, к инициализации нейросетей. Однако 
на практике значения весов нейросетей чаще 
всего инициализируются попросту случайным 
образом в определенном диапазоне.

Вспомним теперь, что в сверточной нейро-
сети каждый сверточный слой извлекает признаки 
определенного уровня. На первом сверточном 
слое это первичные признаки, которые могут быть 
вполне понятные человеку (как на рис. 5.5) и, сле-
довательно, для которых человек может даже сам 
придумать начальные значения (так, кстати, сде-
лали разработчики AlexNet). Представим себе 
теперь, что мы обучили нейросеть для распозна-
вания породы кошек и нам нужна нейросеть для 
распознавания породы рысей. 

Эмбэддинг – термин, которым называют вектор числовых значений. Формально под этот 
термин подходит почти все, что угодно, на практике же обычно этим термином пользуются, когда 
хотят подчеркнуть какое-то особое значение, ассоциацию вектора с какими-то другими данными, 
передачу вектора из одной сущности в другую и т. д.

Можно предположить, что первичные при-
знаки у двух нейросетей будут очень похожи, поэ-
тому несколько первых слоев второй нейросети 
можно инициализировать попросту значениями 
весов уже обученной первой нейросети, если пер-
вая нейросеть уже хорошо работает. При этом, как 
мы замечали ранее, чем ближе слой нейросети к 
концу, тем охотнее его веса меняются при гради-
ентном спуске, т. е. быстрее всех учатся слои, 
содержащие признаки более высокого порядка. 
Отсюда следует, что даже если мы проинициали-

зируем веса всех слоев второй нейросети значе-
ниями первой нейросети, то мы не собьем про-
цесс обучения с верного пути, так как чем меньше 
признаки первой нейросети подходят для задачи 
второй нейросети, тем вероятно ближе они нахо-
дятся к концу нейросети и тем быстрее они будут 
меняться. Другими словами, для получения вто-
рой нейросети мы можем попросту взять первую 
нейросеть и продолжить учить ее на новом для 
нее датасете.

Файн-тьюнинг /fine-tuning – процесс, при котором нейросеть, обученную на одном датасете, 
для решения конкретной задачи продолжают учить на совершенно другом датасете. Иногда про-
цесс обучения на новом датасете называют «дообучением».

Файн-тьюнинг часто применяется на прак-
тике, чаще всего берут нейросеть, обученную на 
гигантском датасете с разнообразными данными 
(например, из миллионов изображений), и дообу-
чают ее на значительно меньшем датасете, кото-
рый относится к конкретной прикладной задаче. 

При этом в некоторых случаях (чаще всего – для 
экономии времени) несколько начальных слоев 
нейросети воспринимают как фиксированную 
математическую операцию, а обучение выпол-
няют только для нескольких последних слоев.

Замораживание весов – прием обучения, при котором определенные веса фиксируются и вос-
принимаются не как обучаемые веса, а как постоянные значения. Фактически для замораживания 
весов достаточно просто не изменять их во время градиентного спуска.

Файн-тьюнинг и замораживание весов явля-
ются частными примерами более общего приема: 
вся нейросеть или ее часть могут быть использо-

ваны в качестве части другой нейросети, при под-
готовке обучающих данных, в качестве математи-
ческой операции в составе лосса и т. д.
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Например, распространено использование 
конструкции из двух нейросетей, одной из них ста-
вят задачу преобразовать входные данные в неко-
торое числовое представление (грубо говоря, 

«закодировать» входные данные), а другой – 
использовать это числовое представление для 
генерации выходного результата (грубо говоря, 
«расшифровать»).

Например, в задаче идентификации человека по лицу эмбэддингом называют набор числовых 
значений, выдаваемый нейросетью и сверяемый с базой данных лиц.

Энкодер – часть нейросети или нейросеть, выполняющая преобразование входных данных в 
некоторый эмбэддинг.

Декодер – часть нейросети или нейросеть, выполняющая преобразование некоторых эмбэд-
дингов в выходные данные.

Автоэнкодер – нейросеть, состоящая из последовательности энкодера и декодера, которой 
ставится задача воспроизвести на выходе те же данные, что были ею получены на входе.

Например, нейросеть, решающую задачу 
сегментации, можно рассматривать как комбина-
цию энкодера и декодера, но не как автоэнкодер. 
Сами по себе эти термины не несут практической 
пользы, но удобны для пояснения устройства и 

порядка обучения нейросетей. Рассмотрим при-
мер. Положим, мы хотим создать нейросеть, кото-
рая будет обрабатывать фотографию и преобра-
зовывать ее так, чтобы из нее получился рисунок 
известного художника (рисунок 5).

Рисунок 5. Преобразование фотографии нейросетью. 

Такую нейросеть можно обучить, например, 
следующим путем (рисунок 6).

1) обучим нейросеть, умеющую распознавать 
художника, нарисовавшего картину;

2) «отломаем» у нейросети последний слой, 
заморозим веса и используем ее в качестве 
энкодера (при этом получится, что выдавае-
мые нейросетью эмбэддинги кодируют 
стиль художника), добавим к ней еще один 
энкодер, выходы обеих нейросетей переда-
дим на вход некоторому декодеру и полу-
чившуюся конструкцию обучим как автоэн-
кодер;

3) во время инференса будет подставлять 
пользовательское изображение на вход вто-
рому энкодеру, а на вход первому будет 
подставлять картину известного художника.

В описанной комбинации наибольшую слож-
ность представляет обучение автоэнкодера на 
втором шаге. Один из популярных способов 
эффективного обучения автоэнкодеров заключа-
ется в одновременном обучении двух нейросетей 
с противоположными целями, использующими 
общий лосс.
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Рисунок 6. Обучение нейросети. 

GAN /Generative adversarial networks/ГАНы/состязающиеся нейросети – пара нейросетей – 
генератор и дискриминатор, – и подход к их обучению, при котором эти нейросети обучаются 
совместно, при этом задача генератора – генерировать данные, а дискриминатора – определять, 
являются ли данные сгенерированными генератором или нет. Нейросети используют один и тот 
же лосс, оценивающий, удалось ли генератору обмануть дискриминатор, с разным знаком. Генера-
тор стремиться «обмануть» дискриминатор, т. е. создать набор данных, не похожий на произве-
денный нейросетью, а дискриминатор, наоборот, стремится научиться отличать произведенные 
генератором данные от любых других.

В информационных источниках часто в контексте ГАНов упоминают классический раздел 
математики, называющийся математическими играми, и сам процесс обучения ГАНов называют 
минимаксной игрой. Эта отсылка справедлива, однакос практической точки зрения она совершенно 
бесполезна.

Методика обучения GAN широко применя-
ется для обучения генеративных нейросетей, при 
этом чаще всего полезным результатом обучения 
является только генератор, дискриминатор может 
быть отброшен. Так, в области компьютерного 
зрения с помощью ГАНов успешно решаются 
задачи улучшения качества изображений, пере-
носа части свойств изображения на другое изо-
бражение и т. д.

В сложных случаях, когда требуется реше-
ние с помощью нейросетей задачи, подразуме-
вающей анализ и генерацию данных разных кате-
горий, например, совместный анализ текстов и 
картинок (обычно говорят «данные разных 
модальностей» или «мультимодальные данные»), 
чаще такую систему выстраивают по частям, т. е. 
составляют ее из нескольких нейросетей, обучае-
мых отдельно, обеспечивая стыковку между фор-
матами используемых эмбэддингов, лоссов, раз-
меток, и т. д.
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