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Аннотация

Рассматривается задача определения гиперпараметров нейронной сети в контексте построе-
ния двумерной карты местности. Целью работы является анализ существующих методов опти-
мизации гиперпараметров, а также разработка улучшенного подхода к определению гиперпа-
раметров на основе достоинств и недостатков существующих методов. В качестве гиперпара-
метров рассматриваются скорость обучения, коэффициент регуляризации, размер мини-батча, 
вероятность дропаута, сдвиг и растяжение, применяемые в пакетной нормализации. Среди 
существующих методов подбора гиперпараметров были рассмотрены случайный поиск, поиск 
по сетке (вариация параметров), Байесовская оптимизация, эволюционная оптимизация, оп-
тимизация на основе градиентов и спектральный метод. На основе исследуемых методов был 
предложен подход, который увеличивает производительность и качество работы алгоритма.
Целевая функция оптимизируется в области, описываемой простыми ограничениями на ниж-
нюю и верхнюю границу, гиперпрямоугольник, а переменные решения ограничены целочис-
ленными значениями. Алгоритм основывается на исходной модели целевой функции, а затем 
выбирает новые точки для оценки, пытаясь сбалансировать исследование неизвестных зна-
чений и уже найденных. Одноцелевая задача оптимизации для выбора новой точки решается 
простым генетическим алгоритмом. Критерием остановки является максимально допустимое 
число оценок или установленный временной порог. Оценка целевой функции реализуется с 
помощью очереди задач. Применение метода оптимизации без производных позволяет сокра-
тить вычислительные потери за счет оптимизации целевой функции в области, описываемой 
простыми ограничениями на нижнюю и верхнюю границу. При этом точность алгоритма ока-
зывается выше, чем при использовании случайного поиска, байесовской и спектральной опти-
мизации.

Ключевые слова: сверточная нейронная сеть, поиск по сетке, случайный поиск, эволюци-
онная оптимизация, Байесовская оптимизация, оптимизация на основе градиентов, спектраль-
ный метод.
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Abstract

This article describes an approach for solving the task of finding hyperparameters of an artificial neural 
network, which is used for making a 2D land map. The main goal of research was an analysis of methods 
for finding hyperparameters and creating a better method for solving this task, which would be based 
on existing methods. We considered on various hyperparameters such as velocity of training, coefficient 
of regularization, size of batch, probability of drop out, shifting, used for batch normalization. Among 
existing methods for finding hyperparameters we considered on the random search method, searching 
by grid, the Bayesian optimization, the evolution algorithm, the optimization, based on gradients, and 
the spectral method. As a result, we created a new method for finding hyperparameters which showed 
a better result in most of the use cases, which we have (mostly for middle European part of Russia).
The main idea of the method for finding hyperparameters is consisted in an approach for optimiza-
tion of the quality function with a simple condition for lower and upper limits and a demand that the 
value of the function needed to be an integer number. This task may be solved with a simple genetic 
algorithm. Using the optimization algorithm without evaluating derivatives gives decreasing time com-
plexity of the algorithm without losing quality of the algorithm. In many cases the quality of result was 
better than results of existing methods.

Keywords: Convolutional neural network, grid search, random search, evolutionary optimization, 
Bayesian optimization, gradient based optimization, spectral method.
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Введение

При построении карт местности с использованием нейронных 
сетей необходимо решить задачу выбора наилучшего набора 
параметров для моделей машинного обучения, то есть такого 
набора параметров, который дает наилучшую производитель-
ность на доступном наборе данных. При большом объеме дан-
ных обучение и тестирование кортежа гиперпараметров мо-
жет занять много времени — несколько часов и более. Более 
того, выбор значений гиперпараметров, которые дают высо-
кую точность, иногда является сложным процессом, который 
обычно начинается с подбора по эвристическим правилам, а 
затем гиперпараметры подстраиваются вручную. Существует 
множество алгоритмов определения гиперпараметров для 
нейронной сети. Для определения гиперпараметров при реше-
нии задачи построения карт местности с помощью нейронной 
сети лучше всего подходит алгоритм математической оптими-
зации с ограничениями, целью которой является максимиза-
ция точности прогнозирования на тестовом наборе данных1.

Теоретическая часть

К гиперпараметрам относятся:
η — скорость обучения (англ. learning rate);

λ —  коэффициент регуляризации;

Nb  — размер мини-батча;

p — вероятность дропаута;

γ и β  — сдвиг и растяжение, применяемые в пакетной норма-
лизации (англ. BatchNormalization).
В рассматриваемой задаче количество слоев не относится к 
определяемым гиперпараметрам, поскольку архитектура сети 
была определена заранее.
Для обучения нейронной сети используется измененный ме-
тод градиентного спуска. Проход производится не по всему 
обучающему множеству (как в пакетном градиентном спуске 
(англ. Batch GD)), а по мини-батчам (англ. Mini-batch). Таким 
образом, первоначально сеть обучается всего на нескольких 
примерах, количество которых и определяется параметром 
Nb .

Смысл R2-регуляризации заключается в упрощении моде-
ли (значения весов становятся меньше) путем добавления к 
функции потерь дополнительного слагаемого
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Применение дропаута (англ. dropout) необходимо для улучше-
ния эффективности обучения и качества результата. В процес-
се обучения в выбранных слоях с вероятностью p (параметр 
алгоритма) выбираются нейроны, которые выключаются из 
дальнейших вычислений, а более обученные нейроны получа-
ют в сети больший вес. Результат дропаута выглядит как изме-
ненная функция активации:

1  Акинин, М. В. Нейросетевые системы искусственного интеллекта в задачах обработки изображений / М. В. Акинин, М. Б. Никифоров, А. И. Таганов. – М.: 
Горячая линия – Телеком, 2015; Акинин, М. В. Интеллектуальные алгоритмы построения двумерных карт местности / 
М. В. Акинин, Н. В. Акинина, М. Б. Никифоров. – М.:КУРС, 2020. 
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Применение дропаута к i-му нейрону выглядит следующим 
образом:
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На этапе обучения нейрон остается в сети с вероятностью 
q p= −1 .
На этапе тестирования необходимо эмулировать поведение 
ансамбля нейронных сетей, использованного при обучении, 
для этого функция активации умножается на коэффициент q.
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 — на этапе тестирования.

Удобнее использовать обратный дропаут, поскольку в этом 
случае модель описывается лишь однажды, а потом запускает-
ся обучение и тестирование на этой модели, меняется только 
параметр p. В случае прямого дропаута необходимо изменять 
нейронную сеть для проведения тестирования, поскольку без 
умножения на q нейрон возвращает значения выше, чем те, ко-
торые ожидают получить последующие нейроны.
В случае обратного дропаута функция активации умножается 
на коэффициент (равен обратной величине вероятности того, 
что нейрон остается в сети 
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Слой из n нейронов на отдельном шаге этапа обучения можно 
рассматривать как ансамбль из n экспериментов Бернулли с 
вероятностью успеха p. Так как каждый нейрон представлен 
в виде независимой случайной величины, распределенной по 
закону Бернулли, то общее число исключенных нейронов — 
случайная величина, имеющая биномиальное распределение.
При обучении нейронной сети используется пакетная норма-
лизация (англ. batch normalization, BN) – нормализация каждо-
го входа отдельно, по определенному пакету, а не по всему на-
бору данных. Для очередного пакета P x xm={ ,..., }1

 необходи-
мо:
1) вычислить математическое ожидание и дисперсию:
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2) нормализовать входы:
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;

3) вычислить результат:
y xi i= +γ β ,

где γ и β  — сдвиг и растяжение, обучаются тоже градиент-
ным спуском, как и веса.
Задача оптимизации гиперпараметров состоит в нахождении 
значений параметров алгоритма машинного обучения для до-
стижения максимальной точности прогнозирования в наборе 
данных. Гиперпараметры нужно подобрать так, чтобы модель 
за приемлемое время оптимально решила задачу обучения, а 
именно разбила входное изображения на классы объектов, ко-
торые в дальнейшем будут нанесены на карту местности. Кор-
теж гиперпараметров дает оптимальную модель, которая оп-
тимизирует заданную функцию потерь при заданных данных.
Сеть прогоняется с различными комбинациями гиперпараме-
тров, а затем решение принимается на основе их производи-
тельности на валидационном множестве.
Подбор гиперпараметров может осуществлять следующими 
способами:
1.	 случайный поиск;
2.	 поиск по сетке (вариация параметров) – полный пере-

бор по заданному вручную подмножеству пространства 
гиперпараметров, легко параллелизуем, поскольку пара-
метры не зависят друг от друга, сопровождается изме-
рением производительности (перекрестная проверка на 
тренировочном множестве) или прогонкой алгоритма на 
устоявшемся проверочном наборе;

3.	 Байесовская оптимизация;
4.	 эволюционная оптимизация;
5.	 оптимизация на основе градиентов — для конкретных 

алгоритмов обучения определяется градиент гиперпара-
метров, оптимальное значение которых устанавливается 
с помощью градиентного спуска;

6.	 спектральный метод.

Суть байесовской оптимизации заключается в построении 
стохастической модели функции отображения из значений ги-
перпараметров в целевую функцию, применённую на множе-
стве проверки. Алгоритм является итеративным, применяют-
ся перспективные значения гиперпараметров, а затем обнов-
ляются. С каждым шагом накапливается как можно больше 
информации о целевой функции, о ее оптимальном значении. 
Важной особенностью этого метода является баланс между 
поиском новых значений гиперпараметров и использованием 
тех параметров, значения которых близки к оптимальным.
Алгоритм эволюционной оптимизации (улучшенный генети-
ческий алгоритм) состоит в следующем.
Случайным образом генерируется популяция, состоящая из 
100 кортежей.
Производится оценка кортежей, с помощью перекрестной 
проверки десятикратной точности алгоритма рассчитывается 
функция приспособленности.
Кортежи гиперпараметров ранжируются по их относительной 
пригодности.
Кортежи гиперпараметров с худшей производительностью за-

меняются на новые кортежи гиперпараметров, образованные 
скрещиванием и мутацией.
Повторяются шаги 2—4, пока не достигается удовлетвори-
тельная производительность алгоритма или пока производи-
тельность не перестанет улучшаться.
Метод спектральной оптимизации основан на эффективных 
алгоритмах для обучения деревьев решений с использовани-
ем дискретного преобразования Фурье. На выходе получаются 
границы сложности выборки для обучения деревьев решений 
при сопоставлении современных границ времени выполнения 
(полиномиальный и квазиполиномиальный, соответственно).
Методология основана на решении задачи математической 
оптимизации с ограничением и применении алгоритма опти-
мизации без производных для такой задачи. Алгоритм опти-
мизации без производных — это алгоритм, который не требу-
ет информации о производных любого порядка.
Если скорость обучения слишком мала, то даже после обуче-
ния нейронной сети в течение длительного времени она будет 
далека от оптимальных результатов. С другой стороны, если 
скорость обучения слишком высока, то сеть очень быстро вы-
даст ответы.
Было принято решение использовать изменяющуюся ско-
рость обучения.

η =
+

0 001

1 0 005

.

. * stepcount
.

Большой начальный шаг обучения (0.001) позволяет сети бы-
стрее сходиться к минимуму в начале обучения, а малый шаг 
на поздних стадиях позволяет ближе подойти к оптимальному 
состоянию сети.
Пусть X описывает множество всех допустимых назначений 
значений для всех гиперпараметров. Например, в простейшем 
случае, когда все гиперпараметры принимают неограничен-
ные действительные значения, множество X можно интерпре-
тировать как вещественное n-мерное векторное пространство 
(где n — число гиперпараметров). Сложность заключается в 
том, что каждый гиперпараметр имеет свои ограничения, ко-
торые необходимо учитывать.
В качестве метрики производительности будет выступать 
точность – доля правильно классифицированных объектов, 
поскольку эта метрика наиболее удобна в задачах классифи-
кации.
Задача определения наилучших гиперпараметров может быть 
сформулирована следующим образом:

arg max{ ( , ) : },f x D x X
x

∈

где f – целевая функция, т.е. оценка производительности ней-
ронной сети, D – набор данных, x – конкретный кортеж гипер-
параметров.
Поскольку функцию f не всегда можно представить аналити-
чески, использование классических методов численной опти-
мизации невозможно.
Для вычисления f в одной точке может потребоваться доста-
точно много времени, которое включает в себя время на об-
учение модели прогнозирования на большом наборе данных 
и тестирование ее производительности на валидационном 
множестве с использованием кросс-энтропии. Таким образом, 
оценка целевой функции является вычислительно дорогой. 
Поэтому в данном случае не подходят генетические алгорит-
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мы, в которых предусмотрено вычисление большего количе-
ство оценок целевой функции.
Для решения данной задачи подойдет метод метрической сто-
хастической поверхности отклика [13] с небольшими измене-
ниями:
arg max{ ( ) : [ , ] },f x x E x R

x

L U n∈ ⊂

где E xL U, — нижняя и верхняя границы решений, x – целые 
числа.
Целевая функция оптимизируется в области, описываемой 
простыми ограничениями на нижнюю и верхнюю границу, 
гиперпрямоугольник, а переменные решения ограничены це-
лочисленными значениями. Таким образом, данная оптимиза-
ция представляет собой черный ящик с ограничениями.
Алгоритм основывается на исходной модели целевой функции 
f, а затем выбирает новые точки для оценки, пытаясь сбалан-
сировать исследование неизвестных значений и уже найден-
ных. Исходная модель необходима для определения потенци-
ального глобального оптимума. В качестве такой модели вы-
ступает модель радиальной базисной функции в сочетании с 
полиномиальным хвостом степени 1.
Алгоритм начинается с оценки целевой функции в n+1 точках, 
выбранных случайным образом. S — множество точек, в кото-
рых целевая функция была оценена. Затем на каждой итера-
ции алгоритм подбирает модель для f, которая интерполирует 
точки в S и выбирает следующую точку оценки (y) в соответ-
ствии с критериями, которые должны быть максимизирова-
ны. Первый критерий — значение в точке y. Второй — евкли-
дово расстояние от y до ближайшей точки в S.
Поскольку необходимо определить одну точку y, задача транс-
формируется в однокритериальную. Оба критерия нормали-
зуются и сводятся к одному путем рассмотрения взвешенной 
комбинации с весом w, который определяет компромисс. Вес 
w выбирается в соответствии с циклической стратегией, ко-
торая выбирает между критерием max-min расстояния для ис-
следования неизвестных значений и критерием выбора точек, 
которые должны иметь большое значение для целевой функ-
ции для задачи максимизации согласно используемой модели. 
Результирующая одноцелевая задача оптимизации для выбо-
ра y решается простым генетическим алгоритмом. Генетиче-
ский алгоритм применяется только к вспомогательной задаче 
оптимизации, 
Как только значение y определено, f оценивается в y, точка 
добавляется к S, и итерация завершена. Алгоритм выполняет 
итерацию по этой схеме до тех пор, пока не будет удовлетво-
рен критерий остановки, обычно основанный на максималь-
но допустимом числе оценок f или на максимальном времени 
центрального процессора.
Оценка целевой функции является трудоемкой операцией, 
поэтому эту задачу необходимо распараллелить. Для этого ис-
пользуется очередь задач. Эти задачи могут быть двух видов. 
Первый — это оценка целевой функции в новой точке, а вто-
рой — это вычисление новой точки поиска, в которой должна 
оцениваться целевая функция. Пока имеются доступные про-
цессоры, задача удаляется из очереди и назначается процессо-
ру. Из-за более длительного вычислительного времени задачи 
вида 1 всегда имеют приоритет над задачами вила 2. В задачах 
одного вида применяется правило «первым пришел — пер-
вым обслужен».

Когда задача вида 1 завершается, она выдает новую точку 
интерполяции, которая добавляется к набору S. Когда задача 
вида 2 завершается, происходит проверка, должна ли новая 
определенная точка поиска отбрасываться из-за нескольких 
используемых критериев. Если точка поиска принята, то необ-
ходимо решить задачу вида 1, чтобы оценить значение целе-
вой функции в ней.
Может произойти такая ситуация, когда при выполнении 
оценки в точке y, та же самая точка y генерируется как точка 
поиска параллельными задачами вида 2, и, следовательно, 
оценка f (y) выполняется несколько раз.
Чтобы избежать такой ситуации необходимо выполнить сле-
дующее. Когда задача вида 1 передается на обработку, к S до-
бавляется временный узел интерполяции в точке y со значе-
нием целевой функции, определяемым значением существу-
ющей модели в точке y. Поскольку следующая точка поиска 
никогда не может совпадать с узлом интерполяции, даже в 
последовательной версии алгоритма (требуется минимальное 
расстояние от существующих узлов интерполяции), это гаран-
тирует, что новые точки поиска будут отличаться. Временный 
узел интерполяции удаляется, как только соответствующая 
задача вида 1 завершена.
Некоторые решения, принимаемые алгоритмом оптимиза-
ции, зависят от разницы между наибольшим и наименьшим 
значением функции среди узлов интерполяции. Добавление 
временного узла интерполяции, расширяющего диапазон из-
вестных значений функций, может изменить эти решения, и 
это особенно рискованно, если это результат неточной сурро-
гатной модели с большими колебаниями. Поэтому временные 
узлы интерполяции не могут расширять диапазон между из-
вестными значениями функций. Это достигается путем огра-
ничения значения модели временного узла интерполяции до 
диапазона существующих значений функции.

Экспериментальные исследования

По результатам экспериментов байесовская оптимизация 
показала лучшие результаты с меньшими вычислениями по 
сравнению с поиском по решётке и случайным поиском, по-
скольку можно сделать вывод о качестве экспериментов до их 
выполнения. Результаты экспериментов приведены в табли-
це 1, а именно данные о точности набора тестов для наилуч-
шей конфигурации гиперпараметров, полученной с помощью 
того или иного алгоритма. По итогам экспериментов поиск 
по сетке и эволюционный алгоритм показали плохие времен-
ные результаты, поэтому в итоговую таблицу по сравнению 
точности не вошли. Используется одно и то же пространство 
гиперпараметров для всех методологий. На заключительном 
этапе каждый прогон каждого алгоритма позволяет исследо-
вать ровно 100 различных конфигураций гиперпараметров 
без ограничения по времени.
Исходный спутниковый снимок и результат представлены на 
рис. 1.

Т а б л и ц а 1. Результаты эксперимента
T a b l e 1. Experiment results

Алгоритм Точность
Байесовская оптимизация 97,51
Спектральная оптимизация 98,34
Случайный поиск 89,02
Оптимизация без производных 97,96
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Р и с. 1. Исходный спутниковый снимок и результат работы алгоритма
F i g. 1. The original satellite image and the result of the algorithm

Заключение

В статье рассмотрены методы подбора гиперпараметров для 
модели нейронной сети при построении двумерных карт 
местности. На основе исследуемых методов был предложен 
подход, который увеличивает производительность и качество 
работы алгоритма. Применения метода оптимизации без про-
изводных позволяет сократить вычислительные потери за 
счет оптимизации целевой функции в области, описываемой 
простыми ограничениями на нижнюю и верхнюю границу. 
При этом точность алгоритма оказывается выше, чем при ис-
пользовании случайного поиска, байесовской и спектральной 
оптимизации.
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