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Сравнение методов обучения нейронных сетей  
в задаче классификации  

На основе анализа серий искусственных нейронных сетей прямого распространения разработан метод 
определения оптимальной архитектуры нейронной сети для задачи классификации штаммов циа-
нобактерий по спектрам собственной флуоресценции. Проведен анализ шести градиентных методов 
обучения нейронных сетей и их параметров, найдено оптимальное число нейронов на скрытом слое для 
нейронных сетей, обученных каждым из методов, проведена оценка различных методов инициализации 
весовых коэффициентов нейронов и способов разбиения исходной выборки на обучающую, тестовую и 
контрольную. Выбор оптимальной архитектуры проводился на основе результатов классификации, а 
именно, на основе графиков точности классификации и ошибки классификации. Исследование проводи-
лось на примере распознавания 16 классов, представляющих собой 16 штаммов цианобактерий. Был вы-
явлен ряд недостатков в методике тестирования нейронных сетей прямого распространения и опре-
делены направления дополнительных исследований классифицирующих нейронных сетей в части рас-
ширения методики тестирования их внутренней логики.  

Нейронные сети, методы обучения, машинное обучение, задачи классификации,  
методы инициализации 

Искусственные нейронные сети в настоящее 
время широко применяются практически во всех 
областях, связанных с обработкой больших объе-
мов информации. Одной из самых распростра-
ненных задач является задача классификации. 
Одним из основных направлений применения 
нейронных сетей в данной области является клас-
сификация изображений [1], также нейронные 
сети активно используются при классификации и 
прогнозировании числовых и временных рядов, в 
метеорологии, лингвистике, радиотехнике, пище-
вой промышленности, в области защиты инфор-
мации, в геологии, экономике, медицине, астро-
номии и океанологии. 

Основные концепции искусственных нейрон-
ных сетей (ИНС) были предложены в 40–50-х гг. 
XX в. [2]–[4], в частности, многослойный персеп-
трон – нейронная сеть прямого распространения 
с одним скрытым слоем. Как научное направле-
ние теория искусственных нейронных сетей была 

определена в классической работе У. Мак-
Каллока и У. Питтса [3], заложившей основы 
двух направлений исследований нейронных се-
тей. Первый был ориентирован на изучение био-
логических процессов в головном мозге, второй – 
на применение сетей для создания искусственно-
го интеллекта. Дальнейшее развитие заключалось 
в создании различных типов нейронных сетей для 
приближения сложных функций и распознавания 
закономерностей, таких как ассоциативные 
нейронные сети,  радиальные нейронные сети, 
рекуррентные нейронные сети, сети с самоорга-
низацией, нечеткие нейронные сети, которые раз-
рабатывались и успешно адаптировались в 1970–
1980-х гг. [5]–[7]. В последние десятилетия был 
разработан широкий спектр нейронных сетей, 
таких как сверточные нейронные сети (CNN) [8] 
и рекуррентные сети с длинной кратковременной 
памятью (LSTM) [9]. Хорошие результаты были 
достигнуты на основе применения нейронных 
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сетей в области обработки изображения и видео 
[10]–[12], в лингвистике и анализе речи [13]–[16]. 
Эффективное применение различных типов 
нейронных сетей стало возможным благодаря вы-
числительной мощности предоставляемой графи-
ческими процессорами и другими параллельны-
ми вычислительными платформами [16], [17], 
более гибким и масштабируемым программным 
средам [18], [19] и появившимся большим объе-
мам доступных данных. Однако многослойный 
персептрон остается достаточно популярной ар-
хитектурой нейронной сети за счет ее простоты и 
гибкости.  

Основным направлением в изучении нейрон-
ных сетей является исследование зависимости 
между типом нейронной сети, ее архитектурой и 
результатами ее работы. В процесс построения 
нейронной сети входит и процесс ее обучения, 
т. е. задание и корректировка весов сети на каж-
дой итерации для получения требуемого резуль-
тата ее работы [20]. Обучение нейронной сети 
прямого распространения основывается на вы-
числении функции ошибки [21] методом обратно-
го распространения ошибки [22]. В качестве ме-
тодов обучения используют методы, основанные 
на оптимизации стохастического градиента и 
подразделяющиеся на методы первого и второго 
порядков в зависимости от порядка используемых 
производных функции ошибки [23]. 

Базовым градиентным методом первого по-
рядка является метод наискорейшего спуска [24]. 
Последующие предложенные методы являются 
его модификациями путем изменения способа 
вычисления параметров обучения: метод быстро-
го распространения [25], метод упругого распро-
странения, метод ускоренного градиента Несте-
рова [26], метод адаптивного градиента [27], ме-
тод адаптивной дельты [28], метод адаптивного 
момента [29].  

Также важными параметрами при построении 
нейронной сети после выбора метода обучения яв-
ляются оптимальное число нейронов на скрытом 
слое и способ начальной инициализации весов.  

Таким образом, цель данной работы состояла 
в сравнении эффективности различных методов 
обучения на примере классифицирующих 
нейронных сетей и анализе влияния различных 
параметров сети и метода обучения на результат 
работы сети. В качестве исходных данных ис-
пользовались серии спектров (числовых рядов), 
предварительно обработанных различными мате-

матическими методами для извлечения из них 
ряда классификационных признаков [30].  

Архитектура исследуемой нейронной сети. 
В рамках данного исследования для решения за-
дачи классификации используется стандартная 
трехслойная архитектура нейронной сети прямо-
го распространения. На вход подаются объекты – 
серии спектров, описываемые 63 признаками. 
Соответственно, число входных нейронов равно 
63. Количество целевых классов в данной задаче 
16, следовательно, на выходном слое число 
нейронов равно 16. Рассматривается нейронная 
сеть с одним скрытым слоем, размер которого 
первоначально определяется как среднегеометри-
ческое от размеров внешних слоев [28] и равен 31 
нейрону. На рис. 1 показана схема исследуемой 
нейронной сети (где X – входные признаки, W – 
весовые коэффициенты нейронов, S – состояние 
нейронов, Y – выход сети). В качестве функций 
активаций на скрытом и выходном слое исполь-
зуются гиперболический тангенс и softmax соот-
ветственно. Для обучения нейронной сети ис-
пользуются три подвыборки, на которые делится 
исходная выборка в соотношении 70:10:20 – обу-
чающая: контрольная: тестовая (L:C:Т). В сово-
купности, вся выборка состоит из 230 объектов, 
распределенных равномерно по всем классам. 
В качестве метода инициализации весовых коэф-
фициентов нейронов (W) могут быть использова-
ны такие методы, как инициализация Лекуна 
(LeCun) [31], Ксавьера [32], Хи (He) [33], Сакса 
[34], Мишкина–Матаса [35]. 
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Рис. 1 

Для оценки исследуемых параметров и зако-
номерностей используется результат классифи-
кации или ошибка классификации, которые были 
получены на сериях из 10 нейронных сетей после 
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их усреднения. В данной работе ошибка вычис-
ляется по формуле кроссэнтропии [20]. На гра-
фиках отображается ошибка по всей выборке на 
каждой эпохе обучения.  

Градиентные методы обучения. Особенно-
сти процессов обучения нейронных сетей иссле-
дуются на примере шести наиболее распростра-
ненных методов обучения: метод наискорейшего 
спуска (GD), метод быстрого распространения 
(qProp), метод ускоренного градиента Нестерова 
(NAG), метод адаптивного градиента (AdaGrad), 
метод адаптивной дельты (AdaDelta), метод адап-
тивного момента (Adam). 

Для всех перечисленных методов обучения 
вычисление изменения весов на одной итерации 
производится по формуле 

      11 ,t tt tW f E W W             

где η – параметр начальной скорости обучения; 
 tf E  – функция от градиента ошибки; μ – па-

раметр момента;   1tW   – изменение весов на 

предыдущей итерации; ρ – параметр регуляриза-
ции; 1tW   – значения весов на предыдущей ите-

рации; 
1

1
ln

n
i i

i
E x x

n 
   – среднее значение крос-

сэнтропии. 
Перечисленные методы обучения различаются 

способом вычисления двух параметров, оказываю-
щих наибольшее влияние на процесс обучения, а 
именно, параметра скорости обучения и вида функ-
ции от градиента ошибки [29].  

1. Метод наискорейшего спуска (GD). 
Скорость обучения: 0 < η < 1. Функция от гра-

диента ошибки: ( )tE . 

2. Метод быстрого распространения (qProp). 
Скорость обучения:  

0 1

0

0

, ( 0) ( ( ) 0),

при (0.01,0.6);

0, при (0.01,0.6).

tW W E W         
   
  

 

Функция от градиента ошибки: ( )tE . 

3. Метод ускоренного градиента Нестерова 
(NAG). 

Скорость обучения: 0 < η < 1. Функция от 
градиента ошибки: 1 1( ) ( ( ) ).t t tE W W      

4. Метод адаптивного градиента (AdaGrad): 
Скорость обучения: 0 < η < 1. Функция от 

градиента ошибки: 
2

1

( )
.

( )

t
t

i
i

E

E





 

5. Метод адаптивной дельты (AdaDelta). 
Скорость обучения: 0 < η < 1. Функция от 

градиента ошибки: ( )t
t

t

D
E

S

 
  

 
, где 1t tS S     

2(1 )( ) ;tE     2
1 1(1 )( )t t tD D W      , S0 = 0, 

0 .0, 0.9, 0.9D       

6. Метод адаптивного момента (Adam). 
Скорость обучения: 0 < η < 1. Функция от 

градиента ошибки: 
1

1
t

t

D
S
 


, где 1t tS S     

2(1 )( ) ;tE     1 1(1 )( )t t tD D E      , 0 0,S   

0 .0, 0.999, 0.9D       

Здесь и далее сравнение методов обучения 
проводится при следующих значениях парамет-
ров: начальная скорость обучения η = 0.01, пара-
метр момента μ = 0.01, параметр регуляризации 
ρ = 0.001. Далее эти параметры оптимизируются 
в зависимости от метода обучения. 

Анализ влияния параметров метода обуче-
ния. В первую очередь необходимо сравнить 
нейронные сети, обученные различными метода-
ми при одних и тех же параметрах на относи-
тельно большом числе эпох.  

На данном этапе исследуемая нейронная сеть 
имеет три слоя (входной, скрытый, выходной) с 
размерами 63, 31 и 16 нейронов соответственно; в 
качестве метода инициализации W используется 
инициализация Ксавьера; входящая выборка де-
лится на три подвыборки (обучающая, контроль-
ная и тестовая) в соотношении 70:10:20.  

Как следует из графика зависимости ошибки 
выхода сети для различных методов обучения 
(рис. 2), наименьшую ошибку классификации 
демонстрирует метод Adam. Почти все сети, обу-
ченные разными методами, достигают оптималь-
ного значения ошибки на 600-й эпохе обучения, 
поэтому при дальнейшем анализе будем ограни-
чиваться обучением до 600-й эпохи.  

Далее производится выбор оптимального па-
раметра скорости обучения (η) для каждого мето-
да. Он проводился на дискретном ряде значений 
[0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5]. Соответствую-
щие оптимальные значения скорости обучения 
для каждого метода представлены в таблице. 
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Метод обучения Оптимальная скорость обучения 
GD 0.1 
qProp 0.05 
NAG 0.5 
AdaGrad 0.1 
AdaDelta 0.05 
Adam 0.01 

Основным показателем корректности и эф-
фективности работы нейронной сети является 
точность классификации. Результаты расчета 
зависимости точности классификации от эпохи 

обучения при выбранном оптимальном параметре 
скорости обучения (см. таблицу) для каждого метода 
представлены на рис 3. Расчеты проводились на 
трехслойных нейронных сетях с размером слоев 
63, 31 и 16 соответственно. Значения усреднены по 
результатам обучения 10 нейронных сетей в серии. 
Общее число эпох обучения равно 600. Метод ини-
циализации весов, деление выборки на подвыборки 
и значения параметров момента и регуляризации 
соответствуют указанным ранее для рис. 1. 

 
Рис. 2  
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Из представленных на рис. 3 графиков видно, 
что нейронная сеть, обученная методом адаптивного 
момента (Adam), имеет более высокую точность 
классификации и достигает 93 % уже на сотой 
эпохе. Нейронные сети, обученные другими 
методами, достигают точности 85–90 % только на 
последних эпохах (500–600-й), т. е. обучение про-
исходит гораздо медленнее. Это является след-
ствием того, что метод адаптивного момента, явля-
ясь по существу методом первого порядка, имеет 
эффективность, близкую к методам второго порядка. 

Для дальнейшего анализа необходимо удосто-
вериться, что выбранные ранее параметры обуче-
ния являются оптимальными. Для наиболее эф-

фективного метода обучения – метода адаптивно-
го момента (Adam) – были построены графики 
зависимости точности классификации от значе-
ния параметра момента (рис. 4, а) и от параметра 
регуляризации (рис. 4, б). Из представленных 
графиков следует, что оба параметра выбраны 
верно (0.01 и 0.001 соответственно), так как точ-
ность классификации при этих значениях дости-
гает максимального значения.  

Анализ влияния других параметров на 
процесс обучения. После выбора оптимальных 
параметров обучения для каждого метода следует 
проверить, насколько методы остаются эффек-
тивны при изменении архитектуры сети. Напри-
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мер, рассмотрим зависимость точности классифи-
кации нейронной сети от размера скрытого слоя 
при соответствующих оптимальных параметрах 
обучения для каждого метода. Для этого рассчи-
тывается график зависимости  точности класси-
фикации нейронной сети от размера скрытого 
слоя, показанный на рис. 5 Очевидно, что метод 
Adam показывает наилучший результат при коли-
честве нейронов больше 10, а также, что изна-
чально выбранное среднегеометрическое значе-
ние для количества нейронов на скрытом слое (31 
нейрон) действительно является оптимальным 
для данного метода в рамках решаемой задачи. 

Таким образом, оптимальным методом 
обучения нейронной сети для решения задачи 
классификации на заданной выборке является 
метод адаптивных моментов с параметрами 
обучения  = 0.01,  = 0.01,  = 0.001, и для 

дальнейших исследований будет использован 
именно этот метод. 

Следующим важным этапом в исследовании 
эффективности работы классификатора является 
выбор метода инициализации весовых коэффици-
ентов нейронов. В данной работе рассмотрены 
три метода: 

• инициализация Лекуна (LeCun) – ~iW  

1 1
~ ,

i i
U

n n

 
  
 

; 

• инициализация Ксавьера (Xavier) – ~iW  

1 1

6 6
~ ,

i i i i
U

n n n n 

 
    

; 

• инициализация Хи (He) –
2

~ 0, ,i
i

W N
n

 
  
 

 

где i – номер слоя нейронной сети; n – размер 
слоя; U – равномерное распределение; N – нор-
мальное распределение. 

Результаты применения различных методов 
инициализации представлены на рис. 6. Нейрон-
ные сети с инициализацией Ксавьера показывают 
наилучший результат с разницей в 3 %, возмож-
но, это связано с тем, что данный вид инициали-
зации учитывает размеры двух ближайших слоев. 

Считается, что на результат классификации 
также достаточно сильно может повлиять способ 
деления исходной выборки, которая подается на 
вход нейронной сети при обучении. Обычно вы-
борка делится на три части: обучающую, кон-
трольную и тестовую (три подвыборки). Однако 
тестовая подвыборка может состоять и из всей 
выборки, а исходная выборка тогда делится лишь 
на две части (две подвыборки). При выбранном 
методе обучения (Adam) на конечной 600-й эпохе 
обучения нейронная сеть на двух подвыборках 
дает точность классификации 94 %, а на трех 

Рис. 6 
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подвыборках 92 %. Лучший результат при деле-
нии на две двух подвыборок показывает, что уве-
личение размера выборки для обучения нейрон-
ной сети дает положительный результат в виде 
увеличения точности классификации. 

Обсуждение. Известно, что все типы искус-
ственных нейронных сетей в той или иной степе-
ни страдают нестабильностью результатов, по-
этому для исследования различных закономерно-
стей результаты работы нейронных сетей обычно 
усредняются по серии сетей. Однако для практи-
ческого использования обученных сетей и подачи 
на них новых объектов полную серию нейронных 
сетей использовать невозможно, особенно, если 
обученные нейросети имплементировать в аппа-
ратные технологии. Кроме того, если в серии 
окажется одна сильно отличающаяся по результа-
там обучения нейронная сеть, она может значи-
тельно повлиять на результат работы всей серии. 
Непосредственно классифицирующие нейронные 
сети стандартной архитектуры (многослойный 
персептрон) обладают такими традиционными 
недостатками, как появление ложных решений и 
плохая способность к обобщению. Однако мето-
дик выявления в серии нейронных сетей сети с 
наилучшей способностью к обобщению, т. е. се-
ти, которая классифицирует имеющиеся и новые 
объекты наиболее корректно, на сегодняшний 
день не существует.  

Для демонстрации подобных ситуаций на 
рис. 7, а и б представлены две нейронные сети (А 
и Б соответственно). Здесь CE – кроссэнтропия, 
L – обучающая выборка, C – контрольная выбор-
ка. Графики изменения ошибки классификации в 
процессе обучения методом Adam и достигнутая 
точность классификации показывают, что нейро-
сеть А обучена лучше. Однако только по графику 

ошибки сети невозможно в полной мере оценить, 
например, качество обобщения полученной сети, 
поскольку по данному графику не видно, 
насколько уверенно нейросеть относит объект к 
тому или иному классу. При подаче на вход 
нейронной сети объектов, не принадлежащих к 
классам, на которых данная сеть обучалась, воз-
можен вариант, когда нейронная сеть Б покажет 
лучший результат распознавания предложенных 
объектов, чем нейронная сеть А. Следовательно, 
необходимо разработать методику более глубоко-
го тестирования нейронной сети на качество 
обобщения для выявления наиболее корректно 
обученной сети. 

В описываемой работе на основе построения 
серий нейронных сетей было изучено влияние 
отдельных компонентов архитектуры нейронной 
сети на результаты классификации. Важным фак-
тором при построении сети оказывается выбор 
метода обучения и его оптимальных параметров, 
в частности, параметра скорости обучения. При 
правильном выборе структуры сети и метода обу-
чения точность классификации даже на малых 
выборках с большой дисперсией признаков может 
достигать 95 %, и уже на первых 200 эпохах до-
стигает 80 %. Также показано, что на конечный 
результат существенно могут повлиять такие па-
раметры, как метод инициализации весовых ко-
эффициентов нейронов и способ деления входной 
выборки. По результатам проведенных исследо-
ваний сделан вывод о необходимости разработки 
новой расширенной методики тестирования клас-
сифицирующих нейронных сетей на качество 
обобщения для обеспечения возможности их ис-
пользования для корректной классификации но-
вых объектов, не принадлежащих к классам, на 
которых проводилось обучение. 

а        б 
Рис. 7  
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COMPARISON OF NEURAL NETWORK TRAINING METHODS IN THE CLASSIFICATION PROBLEM  
Based on the analysis of a series of feedforward artificial neural networks, a method has been developed for determining 
the optimal neural network architecture for the task of classifying cyanobacterial strains according to the fluorescence 
spectra. The analysis of six gradient methods of training neural networks and their parameters was carried out, the optimal 
number of neurons in the hidden layer for neural networks trained by each of the methods was found, various methods of 
initializing the weights of neurons and methods for splitting the initial sample into training, test and control samples were 
evaluated. The choice of the optimal architecture was carried out on the basis of the classification results, namely, on the 
basis of the classification accuracy graphs and the classification error graphs. The research was conducted on the example 
of recognition of 16 classes, representing 16 strains of cyanobacteria. A number of shortcomings were identified in the 
method of testing feedforward neural networks and directions for additional researches of neural networks for classifica-
tion in terms of extending the testing methodology of their internal logic were determined.  
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Методы поиска плагиата в кодах программ 
Изучены такие виды представления данных для поиска плагиата в кодах программ, как текст без пре-
образований, n-граммы и токены. На языке программирования Python реализовано разбиение текстов 
программ из массива решений студентов на токены. Сформулированы требования к алгоритмам обна-
ружения плагиата. Проведен обзор метрик для обнаружения плагиата в текстах программ. Выделены 
преимущества и недостатки для каждой метрики. Сравнение проведено по критериям: время, память, 
вероятность найти пару похожих программ, вероятность того, что найденная пара будет действи-
тельно похожа. После сравнения метрик: численных значений атрибутов, наибольшей общей подпосле-
довательности, расстояния Жаккара, расстояния Левенштейна и расстояния Колмогорова, между со-
бой для реализации выбран расчет расстояния Левенштейна. На языке программирования Python реали-
зован алгоритм расчета расстояния Левенштейна для списка токенов. Полученные результаты пока-
зывают, насколько тексты программ похожи между собой. 

Плагиат, метрики для обнаружения плагиата, токен 

Цифровой контент все чаще подвергается ко-
пированию. Люди цитируют друг друга, также 
соавторство порождает увеличение копий работ. 

Соответственно, возникает необходимость уста-
новления авторских прав на интеллектуальный 
труд, а также проверки новых работ на плагиат. 


