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Àííîòàöèÿ�Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ ñïîñîá ïîëó÷åíèÿ òî÷åê ýêñòðåìàëüíîãî ïåðå-

îáó÷åíèÿ - ïàðàìåòðîâ ñîâðåìåííûõ íåéðîñåòåé, ïðè êîòîðûõ îíè äåìîíñòðèðóþò áëèçêóþ
ê 100 % òî÷íîñòü íà îáó÷àþùåé âûáîðêå, îäíîâðåìåííî ñ ïðàêòè÷åñêè íóëåâîé òî÷íîñòüþ
íà ïðîâåðî÷íîé âûáîðêå. Òàêèå êðèòè÷åñêèå òî÷êè ôóíêöèè ïîòåðü íåéðîñåòè, íåñìîòðÿ
íà ðàñïðîñòðàíåííîå ìíåíèå î òîì, ÷òî ïîäàâëÿþùåå èõ áîëüøèíñòâî îáëàäàåò îäèíàêî-
âî õîðîøåé îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ, îáëàäàþò áîëüøîé îøèáêîé îáîáùåíèÿ. Â ðàáîòå
èçó÷àþòñÿ ñâîéñòâà òàêèõ òî÷åê è èõ ðàñïîëîæåíèå íà ïîâåðõíîñòè ôóíêöèè ïîòåðü ñî-
âðåìåííûõ íåéðîñåòåé.
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îïòèìèçàöèè

1. ÂÂÅÄÅÍÈÅ

Êëàññè÷åñêàÿ òåîðèÿ îáó÷åíèÿ óòâåðæäàåò [1], ÷òî áîëüøîå êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ ìîäå-
ëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ îáû÷íî ïðèâîäèò ê ÿâëåíèþ ïåðåîáó÷åíèÿ, ò.å. ê âûñîêîé îøèáêå
îáîáùåíèÿ (çíà÷èòåëüíîé ðàçíèöå ìåæäó ïîâåäåíèåì ìîäåëè íà îáó÷àþùåé è íà ïðîâåðî÷-
íîé âûáîðêàõ). Â òî æå âðåìÿ ñîâðåìåííûå àðõèòåêòóðû ãëóáîêèõ íåéðîñåòåé çíà÷èòåëüíî
ïåðåïàðàìåòðèçîâàíû - íå ðåäêî ÷èñëî îáó÷àåìûõ ïàðàìåòðîâ íà ïîðÿäîê ìåíüøå ðàçìåðà
îáó÷àþùåé âûáîðêè (ñì. 1, çäåñü train - ðàçìåð îáó÷àþùåé âûáîðêè, test - ðàçìåð ïðîâåðî÷-
íîé âûáîðêè, k - ÷èñëî êëàññîâ â çàäà÷å êëàññèôèêàöèè, d - ðàçìåðíîñòü îäíîãî ýëåìåíòà
âûáîðêè).

Òàáëèöà 1. Õàðàêòåðíûå ïàðàìåòðû àðõèòåêòóð íåéðîñåòåé è ñîîòâåòñòâóþùèõ èì îáó÷àþùèõ âûáîðîê

Àðõèòåêòóðà íåéðîñåòè Êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ Íàáîð äàííûõ (train, test, k, d)

AlexNet 62 378 344 ILSVRC (1, 2M, 100K, 1000, 256× 256× 3)
LeNet 60 213 280 MNIST (55K, 10K, 10, 28× 28)
VGG 102 897 440 CIFAR-10 (50K, 10K, 10, 3× 32× 32)

GoogleNet 11 193 984 CIFAR-100 (50K, 10K, 100, 3× 32× 32)
FC1024 + softmax 814 090 SVHN (73K, 26K, 10, 3× 32× 32)

Íåñìîòðÿ íà ýòî, êëàññèôèêàòîðû, îñíîâàííûå íà ãëóáîêèõ íåéðîñåòÿõ äåìîíñòðèðóþò âû-
ñîêóþ îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü â çàäà÷àõ êëàññèôèêàöèè. Ïîäîáíûé ðàçðûâ ìåæäó òåîðèåé
è ïðàêòèêîé òðåáóåò äàëüíåéøåãî èçó÷åíèÿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè.

Íåñìîòðÿ íà íåâûïóêëîñòü è îãðîìíóþ ðàçìåðíîñòü çàäà÷è îïòèìèçàöèè, øèðîêî ðàñïðî-
ñòðàíåíî ìíåíèå î òîì, ÷òî áîëüøàÿ ÷àñòü ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ ôóíêöèè ïîòåðü ó íåéðîí-
íûõ ñåòåé ïðèìåðíî îäèíàêîâû ñ òî÷êè çðåíèÿ îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè [2] [3]. Â íåäàâíåé
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ðàáîòå [4] àâòîðû îáíàðóæèëè íåîæèäàííîå ñâîéñòâî ìíîãèõ ïîïóëÿðíûõ ãëóáîêèõ íåéðîñåòå-
âûõ àðõèòåêòóð: îíè ñïîñîáíû îáó÷àòüñÿ äàæå íà íàáîðå äàííûõ ñî ñëó÷àéíî ïåðåìåøàííûìè
ìåòêàìè. Êëàññèôèêàòîð, îáëàäàþùèé ïîäîáíûìè ñâîéñòâàìè äîëæåí èìåòü î÷åíü áîëüøóþ
V C - ðàçìåðíîñòü, ÷òî, â ñîîòâåòñòâèè ñ êëàññè÷åñêèì ðåçóëüòàòîì [1], ãîâîðèò î òîì, ÷òî
âåðõíÿÿ îöåíêà íà îøèáêó îáîáùåíèÿ ñèëüíî çàâûøåíà.

Çà ðîñòîì ïîïóëÿðíîñòè íåéðîííûõ ñåòåé ñëåäóåò âíåäðåíèå äàííûõ ìîäåëåé ìàøèííîãî
îáó÷åíèÿ â íàøó ïîâñåäíåâíóþ æèçíü. Â ñâÿçè ñ ýòèì îñòðî âñòàþò âîïðîñû ïîíèìàíèÿ ãðàíèö
ïðèìåíèìîñòè è âîçìîæíûõ òðóäíîñòåé, ñâÿçàííûõ ñ èõ âíåäðåíèåì, îñîáåííî â òå îáëàñòè,
ãäå ýòî ìîæåò áûòü ñâÿçàíî ñ ïîâûøåííûìè òðåáîàíèÿìè ê íàäåæíîñòè (íàïðèìåð, â áåñ-
ïèëîòíûõ àâòîìîáèëÿõ). Â ýòîé ðàáîòå ìû ïîêàçûâàåì, ÷òî ñóùåñòâóþò êðèòè÷åñêèå òî÷êè
íåéðîííûõ ñåòåé, îáëàäàþùèå êðàéíå íèçêîé îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ. Ïðîöåäóðà ãåíåðà-
öèè òàêèõ òî÷åê ãîâîðèò î òîì, ÷òî èõ äîëæíî áûòü ýêñïîíåíöèàëüíî (ïî ðàçìåðó îáó÷àþùåé
âûáîðêè) ìíîãî, îäíàêî â �îáû÷íîì� ïðîöåññå îáó÷åíèÿ îíè ïðàêòè÷åñêè íå âñòðå÷àþòñÿ. Ìû
íàçûâàåì òàêèå òî÷êè òî÷êàìè ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ. Çàìåòèì, ÷òî òàêèå òî÷êè íå
îáÿçàòåëüíî ÿâëÿþòñÿ ëîêàëüíûìè ìèíèìóìàìè, ïîñêîëüêó ïðîâåðêà ïîëîæèòåëüíîé îïðåäå-
ëåííîñòè Ãåññèàíà âåñîâ ïðåäñòàâëÿåòñÿ íåïðàêòè÷íîé äëÿ çàäà÷è òàêîé ðàçìåðíîñòè, à íîðìà
ãðàäèåíòà, ïðè ýòîì ñòðåìèòñÿ ê íóëþ.

2. ÏÎËÓ×ÅÍÈÅ ÒÎ×ÅÊ ÝÊÑÒÐÅÌÀËÜÍÎÃÎ ÏÅÐÅÎÁÓ×ÅÍÈß

Îñíîâûâàÿñü íà èäåÿõ [4], ìû ðåøèëè ïîéòè äàëüøå è íàéòè òàêèå âåñà íåéðîííûõ ñåòåé,
êîòîðûå äåìîíñòðèðóþò î÷åíü íèçêîå çíà÷åíèå ôóíêöèè ïîòåðü íà îáó÷àþùåé âûáîðêå è, îä-
íîâðåìåííî ñ ýòèì, áîëüøîå çíà÷åíèå ôóíêöèè ïîòåðü íà ïðîâåðî÷íîé âûáîðêå. Èññëåäîâàíèå
òàêèõ òî÷åê èíòåðåñíî êàê ñ àëãîðèòìè÷åñêîé, òàê è ñ òåîðåòè÷åñêîé òî÷åê çðåíèÿ. Òàêèå òî÷-
êè íà ïîâåðõíîñòè ôóíêöèè ïîòåðü, ïîëó÷åííûå â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ íåéðîñåòè áóäóò îáëàäàòü
íèçêîé îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ.

Èäåÿ ïîëó÷åíèÿ òî÷åê ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ âåñüìà ïðîñòà: èìåÿ êîíêðåòíóþ àðõè-
òåêòóðó íåéðîííîé ñåòè, îáó÷àþùèé è ïðîâåðî÷íûé íàáîðû äàííûõ ìû íàìåðåííî èçìåíÿåì
ìåòêè ó ïðîâåðî÷íîé âûáîðêè (ñì. ðèñóíîê 1) íà çàâåäîìî íåâåðíûå, äóáëèðóåì ýòó ÷àñòü
âûáîðêè ñòîëüêî ðàç, ñêîëüêî íóæíî, ÷òîáû ïî ðàçìåðó �èñïîð÷åííàÿ� ïðîâåðî÷íàÿ âûáîð-
êà áûëà ñðàâíèìà ñ îáó÷àþùåé âûáîðêîé. Ïîëó÷åííóþ �èñïîð÷åííóþ� ïðîâåðî÷íóþ âûáîðêó
ìû äîáàâëÿåì ê èñõîäíîé îáó÷àþùåé âûáîðêå, ñîçäàâàÿ òåì ñàìûìè �èñïîð÷åííóþ� îáó÷à-
þùóþ âûáîðêó, êîòîðàÿ ïðèìåðíî âäâîå áîëüøå èñõîäíîé îáó÷àþùåé âûáîðêè. Ïîñëå ÷åãî
ìû îáó÷àåì äàííóþ ìîäåëü íåéðîííîé ñåòè íà �èñïîð÷åííîé� îáó÷àþùåé âûáîðêå ñ ïîìîùüþ
òðàäèöèîííûõ ñòîõàñòè÷åñêèõ ìåòîäîâ îïòèìèçàöèè ïåðâîãî ïîðÿäêà. Íåéðîñåòü, îáëàäàÿ äî-
ñòàòî÷íûì êîëè÷åñòâîì ñâîáîäíûõ ïðàìåòðîâ äëÿ çàïîìèíàíèÿ âñåãî äàòàñåòà, ïðè ïðîâåð-
êå ðàáîòîñïîñîáíîñòè íà èñòèííîé ïðîâåðî÷íîé âûáîðêå äîëæíà ïðàêòè÷åñêè âñåãäà äàâàòü
íåâåðíûå îòâåòû, ò.ê. ñîäåðæàùèåñÿ â íåé îáúåêòû îíà îïðåäåëÿåò âðàæäåáíîé ìåòêîé.

Ðèñ. 1. Ïîñòðîåíèå �èñïîð÷åííîé� îáó÷àþùåé âûáîðêè
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Çàìåòèì, ÷òî ïîâåðõíîñòü ôóíêöèè ïîòåðü çàâèñèò íå òîëüêî îò ïàðàìåòðîâ íåéðîííîé
ñåòè, íî è îò íàáîðà äàííûõ, íà êîòîðîì ïðîèñõîäèò îáó÷åíèå, ÷òî îçíà÷àåò, ÷òî, âîîáùå ãî-
âîðÿ, çàäà÷à îïòèìèçàöèè ðåøàåòñÿ äëÿ äðóãîé ôóíêöèè. Îäíàêî, çàìåòèì, ÷òî ïîëó÷åííàÿ
�èñïîð÷åííàÿ� âûáîðêà ñîäåðæèò èñõîäíóþ îáó÷àþùóþ âûáîðêó â ïîëíîì îáúåìå, è, â ñëó÷àå
100% òî÷íîñòè íà �èñïîð÷åííîé� îáó÷àþùåé âûáîðêå, ìû áóäåì èìåòü áëèçêèé ê íóëþ ïðî-
öåíò îøèáîê íà èñòèííîé îáó÷àþùåé âûáîðêå. Êðîìå òîãî, íåîáõîäèìî ïðîâåðèòü ÷òî èç ñåáÿ
ïðåäñòàâëÿþò ýòè òî÷êè ñ òî÷êè çðåíèÿ èõ ðàñïîëîæåíèÿ íà èñòèííîé ïîâåðõíîñòè ôóíêöèè
ïîòåðü (îáóñëîâëåííîé èñõîäíîé îáó÷àþùåé âûáîðêîé).

Algorithm 1 Ïîñòðîåíèå òî÷åê ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ
Input: Strain, Stest - îáó÷àþùàÿ è ïðîâåðî÷íàÿ âûáîðêè äëÿ çàäà÷è êëàññèôèêàöèè íà k êëàññîâ;

Loss(w, S), ôóíêöèÿ ïîòåðü, çàâèñÿùàÿ îò âåñîâ w è äàííûõ S
Output: òî÷êè ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ ws : Loss(ws, Stest)� Loss(ws, Strain)
1: Ïîñòðîåíèå �èñïîð÷åííîé� ïðîâåðî÷íîé âûáîðêè ïóòåì âðàæäåáíîãî èçìåíåíèÿ ìåòîê ïðîâåðî÷íîé âûáîð-

êè
Ŝtest = {(x1, ŷx1), . . . , (xtest, ŷxtest)} , where

ŷxp =

{
yxp , with 0 probability

other label, with k−1
k

probability
∀p ∈ [1, test]

2: Ïîñòðîåíèå �èñïîð÷åííîé� îáó÷àþùåé âûáîðêè ïóòåì êîíêàòåíàöèè èñõîäíîé îáó÷àþùåé âûáîðêè è �èñ-
ïîð÷åííîé� ïðîâåðî÷íîé âûáîðêè t =

⌊
train
test

⌋
+ 1 ðàç:

Ŝtrain = {Strain, Ŝtest, . . . , Ŝtest︸ ︷︷ ︸
t

}

3: Èòåðàöèîííûé ïîèñê êðèòè÷åñêîé òî÷êè Loss ìåòîäîì ñòîõàñòè÷åñêîé îïòèìèçàöèè:

ws = argmin
w

{Loss(w, Ŝtrain)}

return ws;

3. ÐÅÇÓËÜÒÀÒÛ

Ãðàôèêè íèæå ïðåäñòàâëÿþò èç ñåáÿ âèçóàëèçàöèþ ïðîöåññîâ îáó÷åíèÿ ðàçëè÷íûõ ìîäåëåé
íåéðîñåòåé íà �èñïîð÷åííûõ� âûáîðêàõ. Êàê âèäíî èç ãðàôèêîâ, âñå ðàññìîòðåííûå â èññëå-
äîâàíèè ìîäåëè íà âñåõ äàòàñåòàõ â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ íà îáó÷àþùåé âûáîðêå ïîêàçûâàþò
ðåçóëüòàò, áëèçêèé ê 100 %. Äåòàëüíîå îïèñàíèå ðàññìàòðèâàåìûõ àðõèòåêòóð, ïðîâîäèìûõ
ýêñïåðèìåíòîâ, ïðîãðàììíîãî îáåñïå÷åíèÿ è îáîðóäîâàíèÿ äîñòóïíû â ðàçäåëå 4.

Â êà÷åñòâå ìèíèìèçèðóåìîé ôóíêöèè ïîòåðü âûñòóïàåò ïåðåêðåñòíàÿ ýíòðîïèÿ. ëîãàðèôì
â ïðàâîé ÷àñòè áåðåòñÿ ïîýëåìåíòíî, à çà ps(w) îáîçíà÷åíî ïðåäñêàçàíèå ìîäåëè äëÿ îáúåêòà
âûáîðêè s ∈ S ïðè ïàðàìåòðàõ ìîäåëè w, ïðåäñòàâëÿþùåå ñîáîé âåêòîðíûé âûõîä (ðàçìåð-
íîñòè 10) ñëîÿ softmax.

Loss(S,w) = −
∑
s∈S

y>s log (ps(w)) = −
∑
s∈S

10∑
c=1

ys,c log (ps,c(w))
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Ðèñ. 2. Ïðîöåññ ïîëó÷åíèÿ òî÷åê ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ. MLP
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Çäåñü ïðåäñòàâëåíû ãðàôèêè îáó÷åíèÿ ïîëíîñâÿçíîé ñåòè, ñîäåðæàùåé îäèí ñêðûòûé ñëîé
èç 512 íåéðîíîâ (MLP) íà ðàçëè÷íûõ èñïîð÷åííûõ äàòàñåòàõ. Òàê æå ðàññìîòðåíà íåéðîííàÿ
ñåòü, îñíîâàííàÿ íà ñâåðòî÷íûõ ñëîÿõ (CNN) è ResNet.

Èç èíòåðåñíûõ îñîáåííîñòåé ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî äàæå äîáàâëåíèå l2 ðåãóëÿðèçàöèè íå ðå-
øàåò ïðîáëåìó ïîèñêà òàêèõ òî÷åê, ò.å. ïîçâîëÿåò ýêñòðåìàëüíî ïåðåîáó÷èòü ñåòü. Êðîìå òîãî,
ñåòü ResNet, äåìîíñòðèðóþùàÿ ñòàáèëüíî áîëåå âûñîêèå ðåçóëüòàòû â çàäà÷àõ ðàñïîçíàâàíèÿ
èçîáðàæåíèé, ÷åì äðóãèå ðàññìàòðèâàåìûå ñåòè ïåðåîáó÷àåòñÿ áûñòðåå îáû÷íîé ïîëíîñâÿçíîé
ñåòè.
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Ðèñ. 3. Ïðîöåññ ïîëó÷åíèÿ òî÷åê ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ. CNN

Èòàê, ìû ýìïèðè÷åñêè ïîêàçàëè, ÷òî íà ïîâåðõíîñòè ôóíêöèè ïîòåðü ïîïóëÿðíûõ àðõèòåê-
òóð íåéðîííûõ ñåòåé ñóùåñòâóþò êðèòè÷åñêèå òî÷êè, äîñòàâëÿþùóþ î÷åíü ïëîõóþ îáîáùàþ-
ùóþ ñïîñîáíîñòü ìîäåëè, ò.å. äåìîíñòðèðóþùèõ ïðàêòè÷åñêè íóëåâóþ îøèáêó íà îáó÷àþùåé
âûáîðêå è ïðàêòè÷åñêè 100 % îøèáêó íà ïðîâåðî÷íîé âûáîðêå. Êðîìå òîãî, âåñüìà âàæíî
îòìåòèòü, ÷òî ýòè êðèòè÷åñêèå òî÷êè ÿâëÿþòñÿ òàê æå êðèòè÷åñêèìè òî÷êàìè íà ïîâåðõíî-
ñòè ôóíêöèè ïîòåðü íåéðîííûõ ñåòåé íà îáû÷íîì (íå èñïîð÷åííîì) äàòàñåòå, ò.ê. ïðè çàïóñêå
ïîëíîâåñíîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà àëãîðèòì ñõîäèòñÿ ê êðèòè÷åñêîé òî÷êå ñ î÷åíü íèçêîé
îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ.
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Ðèñ. 4. Ïðîöåññ ïîëó÷åíèÿ òî÷åê ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ. ResNet

Âàæíûì âîïðîñîì îñòàåòñÿ ïðè÷èíà, ïî êîòîðîé òàêèå òî÷êè îáû÷íî íå âñòðå÷àþòñÿ â
ïðîöåññå îáû÷íîé òðåíèðîâêè íåéðîííîé ñåòè. Íàøà ãèïîòåçà ñîñòîèò â òîì, ÷òî òàêèå òî÷êè
ðàñïîëîæåíû òèïè÷íî äàëüøå îò èíèöèàëèçàöèè â ïðîñòðàíñòâå âåñîâ ñ Åâêëèäîâûì ðàññòîÿ-
íèåì. Äëÿ ýòîãî ìû èçìåðèëè ñóììàðíóþ Åâêëèäîâó íîðìó âåêòîðèçîâàííûõ âåñîâ íåéðîñåòåé
ïîñëå ôèêñèðîâàííîãî ÷èñëà èòåðàöèé äëÿ îáû÷íîé òðåíèðîâêè è äëÿ ýêñòðåìàëüíîãî ïåðå-
îáó÷åíèÿ. Ãèñòîãðàììû ðàñïðåäåëåíèÿ âåñîâ ïðåäñòàâëåíû íà èçîáðàæåíèÿõ íèæå:
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Ðèñ. 5. Ðàñïðåäåëåíèå íîðì âåñîâ â ïðîöåññå îáû÷íîãî îáó÷åíèÿ (ñëåâà) è ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ
(ñïðàâà). MLP
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Ñèñòåìàòè÷åñêèå ýìïèðè÷åñêèå èññëåäîâàíèÿ ïîêàçâàþò, ÷òî òî÷êè ýêñòðåìàëüíîãî ïåðå-
îáó÷åíèÿ äåéñòâèòåëüíî ðàñïîëàãàþòñÿ ñóùåñòâåííî äàëüøå îò òî÷êè èíèöèàëèçàöèè ïàðà-
ìåòðîâ ñåòè ïðè îäíîì è òîì æå ÷èñëå ýïîõ â ñðàâíåíèè ñ îáó÷åíèåì íà îáû÷íîé âûáîðêå.
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Ðèñ. 6. Ðàñïðåäåëåíèå íîðì âåñîâ â ïðîöåññå îáû÷íîãî îáó÷åíèÿ (ñëåâà) è ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ
(ñïðàâà). CNN

Çàìåòèì òàê æå, ÷òî àëãîðèòì ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà, çàïóùåííûé èç òî÷êè
ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ òèïè÷íî ñõîäèòñÿ ê êðèòè÷åñêîé òî÷êå ñ ïðèâû÷íîé äëÿ òàêèõ
àëãîðèòìîâ õîðîøåé îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ, ÷òî ñâèäåòåëüñòâóåò î òîì, ÷òî òàêèå òî÷êè
ÿâëÿþòñÿ âåñüìà �óçêèìè� óãëóáëåíèÿìè íà ïîâåðõíîñòè ôóíêöèè ïîòåðü íåéðîñåòè. Ïîíÿòèå
øèðèíû ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà äëÿ íåéðîñåòåé ââîäèòñÿ, íàïðèìåð, â ðàáîòå [5].

4. ÏÀÐÀÌÅÒÐÛ ×ÈÑËÅÍÍÛÕ ÝÊÑÏÅÐÈÌÅÍÒÎÂ

4.1. Àðõèòåêòóðû íåéðîííûõ ñåòåé è íàáîðû äàííûõ
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Ðèñ. 7. Èñïîëüçóåìûå àðõèòåêòóðû íåéðîñåòåé: à) MLP, á) CNN, â) ResNet block [6].

Â ðàáîòå èçó÷àëèñü ñëåäóþùèå àðõèòåêòóðû íåéðîííûõ ñåòåé: ïîëíîñâÿçíàÿ íåéðîííàÿ
ñåòü, ñâåðòî÷íàÿ íåéðîñåòü, áëèçêàÿ ïî àðõèòåêòóðå ê LeNet [7], à òàê æå ResNet [6]. Ñõåìû
ðàññìîòðåííûõ àðõèòåêòóð ïðèâåäåíû íà ðèñóíêå 7.

Äëÿ ïîëíîñâÿçíîé íåéðîííîé ñåòè (MLP) ìû èñïîëüçîâàëè òðè ñëîÿ ñ íåëèíåéíûìè àêòè-
âàöèÿìè âèäà ReLU(x) = max{0, x}, ðàçìåðíîñòü âõîäíîãî ñëîÿ ðàâíà ðàçìåðíîñòè âåêòîðèçî-
âàííîãî èçîáðàæåíèÿ äëÿ êëàññèôèêàöèè, ïîäàâàåìîãî íà âõîä, ò.å. 784 äëÿ MNIST è Fashion
MNIST è 3072 äëÿ CIFAR 10. Êîëè÷åñòâî íåéðîíîâ â ñêðûòîì ñëîå - 512. Êîëè÷åñòâî íåéðîíîâ
â âûõîäíîì ñëîå ñîîòâåòñòâóåò ÷èñëó êëàññîâ, ò.å. 10 äëÿ âñåõ äàòàñåòîâ.

Äëÿ ñâåðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòè (CNN) ìû èñïîëüçîâàëè àðõèòåêòóðó, áëèçêóþ ê LeNet [7].
Òðè ñâåðòî÷íûõ ñëîÿ ñ ðàçìåðîì ÿäðà ñâåðòêè 5× 5 â êàæäîì ñîäåðæàò 16, 32 è 64 ôèëüòðà
ñîîòâåòñòâåííî. Ïîñëå ïåðâûõ äâóõ ñëîåâ èñïîëüçóåòñÿ ñíèæåíèå ðàçìåðíîñòè èçîáðàæåíèÿ
ìåòîäîì ïóëèíãà ñ ôóíêöèåé ìàêñèìóìà. Ê ïîëó÷åííûì íà âûõîäå ýòèõ ñëîåâ èçîáðàæåíèÿì
ïðèìåíÿåòñÿ íåëèíåéíàÿ ôóíêöèÿ àêòèâàöèè âèäà ReLU . Ïîñëå ñâåðòî÷íûõ ñëîåâ ïðåäñòàâ-
ëåíèå èçîáðàæåíèÿ âåêòîðèçóåòñÿ è ïîäàåòñÿ íà âõîä ïîëíîñâÿçíîìó ñëîþ ñ ÷èñëîì íåéðîíîì
84, çàòåì ReLU , çàòåì ôèíàëüíûé ïîëíîñâÿçíûé softmax ñëîé èç ÷èñëà íåéðîíîâ, ñîîòâåò-
ñòâóþùèõ ÷èñëó êëàññîâ â çàäà÷å êëàññèôèêàöèè, ò.å. 10 äëÿ âñåõ äàòàñåòîâ.
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Äëÿ íåéðîííîé ñåòè ResNet èñïîëüçîâàëàñü êëàññè÷åñêàÿ àðõèòåêòóðà, ïðåäñòàâëåííàÿ â
ñòàòüå [6] ñ 64 íåéðîíàìè â ïðåäïîñëåäíåì ïîëíîñâÿçíîì ñëîå è 10 íåéðîíàìè â ïîñëåäíåì
ïîëíîñâÿçíîì ñëîå. Çàìåòèì òàê æå, ÷òî àðõèòåêòóðà áûëà ìîäèôèöèðîâàíà ñ öåëüþ å¼ ïðè-
ìåíåíèÿ íà íàáîðàõ äàííûõ èç ÷åðíî-áåëûõ èçîáðàæåíèé MNIST è Fashion MNIST (èçíà÷àëüíî
áûëà ñîçäàíà äëÿ ðàáîòû ñ öâåòíûìè èçîáðàæåíèÿìè â CIFAR 10 è ImageNet)

à) á) â)

Ðèñ. 8. Èçîáðàæåíèÿ èç íàáîðîâ äàííûõ: à) MNIST, á) Fashion MNIST, â) CIFAR 10.

Èññëåäîâàíèå ïðîâîäèëîñü íà øèðîêî èçâåñòíûõ â àêàäåìè÷åñêîì ñîîáùåñòâå íàáîðàõ äàí-
íûõ : MNIST [8] Fashion MNIST [9], CIFAR 10 [10]. Ïðèìåðû èçîáðàæåíèé, ñîäåðæàùèõñÿ â
ýòèõ íàáîðàõ äàííûõ äëÿ íàãëÿäíîñòè ïðèâåäåíû íà ðèñóíêå 8.

Íàáîð äàííûõ MNIST ñîäåðæèò 60000 ÷åðíî-áåëûõ èçîáðàæåíèé ðàçìåðîâ 28×28 ïèêñåëåé
â îáó÷àþùåé âûáîðêå è 10000 èçîáðàæåíèé òàêîãî æå ðàçìåðà â ïðîâåðî÷íîé âûáîðêå. Â
íåãî âõîäÿò èçîáðàæåíèÿ ðóêîïèñíûõ öèôð, ðàçäåëåííûõ íà 10 êëàññîâ, ñîîòâåòñòâóþùèõ
àðàáñêèì öèôðàì.

Íàáîð äàííûõ Fashion MNIST áûë ñîçäàí ñ öåëüþ ïðîâåðêè àëãîðèòìîâ ìàøèííîãî îáó÷å-
íèÿ, ñîçäàííûõ äëÿ çàäà÷ êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé íàáîðà äàííûõ MNIST, íà íîâîì íàáî-
ðå äàííûõ, ïîýòîìó îí ïîëíîñòüþ ïîâòîðÿåò ôîðìó îðèãèíàëüíîãî äàòàñåòà: 60000 èçîáðàæå-
íèé òàêîãî æå ðàçìåðà â îáó÷àþùåé âûáîðêå è 10000 â ïðîâåðî÷íîé. Èçîáðàæåíèÿ ðàçäåëåíû
íà 10 êëàññîâ: ôóòáîëêà, øòàíû, äæåìïåð, ïëàòüå, êóðòêà, ñàíäàëèè, ðóáàøêà, êðîññîâêè,
ñóìêà, áîòèíêè.

Íàáîð äàííûõ CIFAR 10 ñîäåðæèò 50000 öâåòíûõ èçîáðàæåíèé ðàçìåðîì 32×32×3 â îáó÷à-
þùåé âûáîðêå è 10000 èçîáðàæåíèé òàêîãî æå ðàçìåðà â ïðîâåðî÷íîé âûáîðêå. Èçîáðàæåíèÿ
ðàçäåëåíû íà 10 êëàññîâ: ñàìîëåò, àâòîìîáèëü, ïòèöà, êîøêà, îëåíü, ñîáàêà, ëÿãóøêà, ëîøàäü,
êîðàáëü, ãðóçîâèê.

4.2. Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå è îáîðóäîâàíèå

×èñëåííûå ýêñïåðèìåíòû ïðîâîäèëèñü íà áàçå âû÷èñëèòåëüíîãî êëàñòåðà Ñêîëêîâñêîãî
èíñòèòóòà íàóêè è òåõíîëîãèé NVIDIA DGX-1 ñ 8 âèäåîêàðòàìè V100 è ïðîöåññîðîì Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-2698 v4 @ 2.20GHz ñ 80 ëîãè÷åñêèìè ÿäðàìè. Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå íàïè-
ñàíî íà ÿçûêå Python ñ èñïîëüçîâàíèåì áèáëèîòåêè PyTorch [11]. Ïðîâåäåííûå ýêñïåðèìåíòû
äîïóñêàþò ïàðàëëåëüíûé çàïóñê, ÷òî ïîçâîëÿëî íàì çàïóñêàòü ðàçíûå ìîäåëè íà ðàçíûõ âè-
äåîêàðòàõ äëÿ óñêîðåíèÿ ïðîöåññà îáó÷åíèÿ.
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4.3. Ìåòîäîëîãèÿ ýêñïåðèìåíòîâ

Íåéðîííûå ñåòè îáó÷àëèñü ñ ïîìîùüþ ñòîõàñòè÷åñêèõ àëãîðèòìîâ îïòèìèçàöèè ïåðâîãî
ïîðÿäêà. Â ÷àñòíîñòè, âñå ïðåäñòàâëåííûå â ðàáîòå ãðàôèêè ïîëó÷åíû ñ èñïîëüçîâàíèåì àë-
ãîðèòìà îïòèìèçàöèè Adam [12] ñ ïîñòîÿííûì øàãîì äëèíû 0.001 è ðàçìåðîì áàò÷à 128.
Âûáîð äàííûõ ãèïåðïàðàìåòðîâ îáóñëîâëåí ñòàáèëüíîñòüþ ðàáîòû â ïðîâîäèìûõ èññëåäîâà-
íèÿõ. Êðîìå òîãî, ýêñïåðèìåíòû ïðîâîäèëèñü è ñ êëàññè÷åñêèì àëãîðèòìîì ñòîõàñòè÷åñêîãî
ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà [13], îäíàêî ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ êà÷åñòâåííî íå èçìåíèëèñü.

Äëÿ êàæäîé àðõèòåêòóðû íåéðîñåòè è äëÿ êàæäîãî íàáîðà äàííûõ ìû ïðîâåëè 200 òðåíèðî-
âîê íà îáû÷íîé âûáîðêå è 200 òðåíèðîâîê íà �âðàæäåáíîé� âûáîðêå, ÷òîáû ïîëó÷èòü òèïè÷íûå
âåñà, ê êîòîðûì ïðèõîäÿò â ïðîöåññå îáû÷íîé òðåíèðîâêè íåéðîííûå ñåòè, à òàê æå âåñà ýêñ-
òðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ äëÿ äàëüíåéøåãî èñëåäîâàíèÿ èõ ñâîéñòâ. Ïîñëå êàæäîãî çàïóñêà
âåñà íåéðîííûõ ñåòåé èíèöèàëèçèðîâàëèñü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà torch.nn.init.xavier_uniform
[14]. Ïîëó÷åííûå âåñà ñîõðàíÿëèñü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà torch.save äëÿ äàëüíåéøåãî àíàëèçà.

5. ÄÐÓÃÈÅ ÈÑÑËÅÄÎÂÀÍÈß ÏÎ ÒÅÌÅ

Âñëåäñòâèå èõ âûñîêîé ýôôåêòèâíîñòè â ðåøåíèè ïðàêòè÷åñêèõ çàäà÷, íåéðîííûå ñåòè
ñòàëè ïðèâëåêàòü âíèìàíèå èññëåäîâàíèå â øèðîêîì äèàïàçîíå íàó÷íûõ îáëàñòåé. Ïîýòîìó,
áîëüøîå êîëè÷åñòâî ðàáîò â ëèòåðàòóðà ïîñâÿùåíî ðàçëè÷íûì àñïåêòàì îáó÷åíèÿ íåéðîñåòåé.
Ìû ïðèâåäåì çäåñü íàèáîëåå ðåëåâàíòíûå äëÿ íàøåãî èññëåäîâàíèÿ ðàáîòû

Âàïíèê [1] ïîëó÷èë òåîðåòè÷åñêèå ðåçóëüòàòû, îãðàíè÷èâàþùèå ñâåðõó îøèáêó îáîáùå-
íèÿ ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, èñïîëüçóÿ êîíöåïöèþ V C-ðàçìåðíîñòè. Íåêîòîðûå ïîïûòêè
îöåíèòü ýôôåêòèâíóþ V C-ðàçìåðíîñòü íåéðîííûõ ñåòåé áûëè ïðåäïðèíÿòû â [15]. Zhang ñ ñî-
àâòîðàìè [4] ïîêàçàë ñ ïîìîùüþ ñèñòåìàòè÷åñêèõ ýìïèðè÷åñêèõ èññëåäîâàíèé, ÷òî íåêîòîðûå
ìîäåëè íåéðîñåòåé ìîãóò îáó÷àòüñÿ íà ñëó÷àéíûõ ìåòêàõ.

Choromanska ñ ñîàâòîðàìè [2] èññëåäîâàëà ïîâåðõíîñòè ôóíêöèè ïîòåðü ìíîãîñëîéíûõ íåé-
ðîííûõ ñåòåé, èñïîëüçóÿ ìîäåëü ñïèíîâûõ ñòåêîë. Äîïóñêàÿ îïðåäåëåííûå ïðåäïîëîæåíèÿ
ðàâíîìåðíîñòè, íåïðåðûâíîñòè è èçáûòî÷íîñòè, îíè ïîêàçàëè, ÷òî ñóùåñòâóåò îáëàñòü, ñî-
äåðæàùàÿ êðèòè÷åñêèå òî÷êè ñëó÷àéíîé ôóíêöèè ïîòåðü ñ íàèìåíüøèìè çíà÷åíèÿìè ýòîé
ôóíêöèè, ïðè òîì, ÷òî âíå ýòîé îáëàñòè êîëè÷åñòâî òàêèõ òî÷åê óáûâàåò ýêñïîíåíöèàëüíî.
Êðîìå òîãî, àâòîðû óòâåðæäàëè, ÷òî íà ïðàêòèêå áîëüøàÿ ÷àñòü ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ èñ-
ïîëüçóåìûõ íåéðîñåòåé ýêâèâàëåíòíà ñ òî÷êè çðåíèÿ òî÷íîñòè íà ïðîâåðî÷íîé âûáîðêå, ò.å.
îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè.

Kawaguchi [3] óñèëèë óòâåðæäåíèå, ïîñòàâëåííîå â ðàáîòå [2]. Îí òàê æå ðàññìîòðåë ëèíåé-
íûå ñåòè ñî ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé ôóíêöèåé ïîòåðü è äîêàçàë, ÷òî êàæäûé ëîêàëüíûé ìèíèìóì
òàêîé ñåòè ÿâëÿåòñÿ ãëîáàëüíûì. Îòìåòèì, ÷òî ðàññìîòðåííûå â ðàáîòå ìîäåëè ðåäêî èñïîëü-
çóþòñÿ íà ïðàêòèêå, ïîòîìó ÷òî êëàññ ìîäåëåé, äëÿ êîòîðûõ äîêàçàíî óòâåðæäåíèå âåñüììà
óçîê. Â íàøåé ðàáîòå ìû ïîêàçàëè, ÷òî ñóùåñòâóþò êðèòè÷åñêèå òî÷êè, îáëàäàþùèå ïëîõîé
îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ

6. ÂÛÂÎÄÛ

Â ðàáîòå ïðåäëîæåí ñïîñîá ïîëó÷åíèÿ òî÷åê ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ - ïàðàìåòðîâ
ñîâðåìåííûõ íåéðîñåòåé, ïðè êîòîðûõ îíè äåìîíñòðèðóþò áëèçêóþ ê 100 % òî÷íîñòü íà îáó-
÷àþùåé âûáîðêå, îäíîâðåìåííî ñ ïðàêòè÷åñêè íóëåâîé òî÷íîñòüþ íà ïðîâåðî÷íîé âûáîðêå.
Òàêèå êðèòè÷åñêèå òî÷êè ôóíêöèè ïîòåðü íåéðîñåòè, íåñìîòðÿ íà ðàñïðîñòðàíåííîå ìíåíèå
î òîì, ÷òî ïîäàâëÿþùåå èõ áîëüøèíñòâî îáëàäàåò îäèíàêîâî õîðîøåé îáîáùàþùåé ñïîñîáíî-
ñòüþ, îáëàäàþò áîëüøîé îøèáêîé îáîáùåíèÿ. Â ðàáîòå èññëåäîâàíû èõ ñâîéñòâà, â ÷àñòíîñòè,
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ýìïèðè÷åñêè ïîêàçàíî, ÷òî â ñðåäíåì îíè ðàñïîëîæåíû çíà÷èòåëüíî äàëüøå îò âåñîâ èíè-
öèàëèçàöèè, ÷åì òî÷êè, ïîëó÷àåìûå ïðè îáû÷íîé òðåíèðîâêå. Êðîìå òîãî, îíè íå ÿâëÿþòñÿ
ïîìåõîé äëÿ ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà, ò.ê. èíèöèàëèçàöèÿ òàêîé òî÷êîé àëãîðèòìà
îïòèìèçàöèè ïðèâîäèò ê êðèòè÷åñêîé òî÷êå, íå ÿâëÿþùåéñÿ òî÷êîé ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó-
÷åíèÿ.

Ðàáîòà ñîäåðæèò ñèñòåìàòè÷åñêèå ÷èñëåííûå ýêñïåðèìåíòû äëÿ ñîâðåìåííûõ ìîäåëåé íåé-
ðîííûõ ñåòåé, õîðîøî ïîêàçàâøèõ ñåáÿ â ïðàêòè÷åñêèõ çàäà÷àõ êëàññèôèêàöèè èçîáðàæåíèé:
ïîëíîñâÿçíûå ñåòè, ñâåðòî÷íûå ñåòè, à òàê æå ResNet. Äëÿ âñåõ äàòàñåòîâ óäàëîñü ïîëó÷èòü
òî÷êè ýêñòðåìàëüíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ è èññëåäîâàòü èõ ñâîéñòâà. Íàëè÷èå òàêèõ òî÷åê ó íåéðî-
ñåòåé ÿâëÿåòñÿ õîðîøèì ìîòèâîì ê äàëüíåéøåìó àíàëèòè÷åñêîìó èçó÷åíèþ âîïðîñà îáó÷åíèÿ
íåéðîííûõ ñåòåé.
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Empirical study of extreme over�tting points of neural networks.

D.M. Merkulov, I.V. Oseledets

In this paper we propose a method of obtaining points of extreme over�tting - parameters of modern
neural networks, at which they demonstrate close to 100 % training accuracy, simultaneously with almost
zero accuracy on the test sample. Despite the widespread opinion that the overwhelming majority of critical
points of the loss function of a neural network have equally good generalizing ability, such points have a
huge generalization error. The paper studies the properties of such points and their location on the surface
of the loss function of modern neural networks.

KEYWORDS:Neural networks, over�tting, supervised learning, stochastic optimization methods.
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