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Аннотация. В настоящее время в области машинного обучения и искусственного интеллекта активно ис-
следуются методы оптимизации и настройки гиперпараметров моделей. Одно из ключевых направлений 
таких исследований – анализ влияния изменения гиперпараметров, таких как количество слоев двумер-
ной свертки (Conv2D) и их параметры (число фильтров, размер ядра), размер и шаг слоев максимальной 
подвыборки (MaxPooling2D), количество нейронов в полносвязных слоях, функции активации, размер па-
кета (batch_size) и количество эпох обучения, на точность предсказания модели. В статье приведен ана-
лиз влияния изменения количества слоев двумерной свертки, параметров слоев максимальной подвыбор-
ки (размер окна и шаг), количества нейронов в полносвязных слоях, выбора функции активации, размера 
пакета и числа эпох обучения на точность предсказания моделей машинного обучения на наборе данных 
Fashion-MNIST в архитектуре сверточной нейронной сети. 
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Введение

Сегодня в области машинного обучения и искусственного интеллекта одно из ключевых 
направлений – анализ влияния изменения гиперпараметров на точность предсказания модели, 
например, с использованием набора данных Fashion-MNIST. Среди основных гиперпарамет
ров – количество слоев Conv2D и их параметры (число фильтров, размер ядра), размер и шаг 
pooling-слоев, количество нейронов в полносвязных слоях (Dense), функции активации, размер 
пакета (batch_size) и количество эпох обучения [1, 2]. Fashion-MNIST содержит черно-белые изоб
ражения одежды и аксессуаров размерами 28×28 пикселей. Этот набор данных создан в 2017 г. 
исследователями из Zalando Research [3] как более сложная альтернатива классическому MNIST, 
содержащему изображения рукописных цифр. 

Анализ влияния гиперпараметров на точность предсказания моделей на наборе дан-
ных Fashion-MNIST – актуальная задача, которая позволит улучшить результаты обучения и оп-
тимизировать процесс построения моделей машинного обучения. Исследование влияния гипер-
параметров на точность предсказания с использованием Fashion-MNIST не  только расширит 
знания в области машинного обучения, но и улучшит качество работы моделей, повысив их эф-
фективность в задачах классификации изображений. 

Изменяемые гиперпараметры

Fashion-MNIST содержит 70 тыс. изображений в 10 категориях одежды. На каждом изображе-
нии – по одному предмету одежды в низком разрешении (28×28 пикселей). В Fashion-MNIST ис-
пользуется 60 тыс. изображений для обучения нейронной сети и 10 тыс. изображений для тести-
рования (чтобы проверить, насколько правильно сеть обучилась их классифицировать). Этот на-
бор данных можно сразу загрузить из библиотеки TensorFlow, поскольку он входит в ее состав.

Для исследований была выбрана следующая архитектура нейронной сети: два сверточных 
слоя Conv2D с 32 и 64 фильтрами соответственно; размер ядер обоих слоев (3, 3); два pooling-слоя 
с шагом на первом (3, 3) и на втором – (2, 2); размер окна объединения в первом слое (3, 3) и на вто-
ром (2, 2); 128 нейронов в полносвязном слое; функция активации ReLU (Rectified Linear Unit); 
размер пакета – 32; количество эпох обучения – 10 [4]. Выбранная архитектура (два слоя Conv2D, 
слои подвыборки и полносвязный слой на 128 нейронов) – классический пример сверточной сети 
средней глубины. Она содержит все ключевые компоненты, необходимые для извлечения при-
знаков из изображений (свертка, pooling, нелинейная активация), но при этом не является избы-
точно сложной. Это позволяет четко отследить влияние изменений отдельных гиперпараметров, 
т. е. продемонстрировать, как их изменение сказывается на точности предсказания (повышение/
снижение). 

Исследовали влияние следующих гиперпараметров нейронной сети: количество слоев, участ
вующих в операции свертки Conv2D, и их параметры (число фильтров, размер ядра); размер 
и шаг pooling-слоев; количество нейронов в полносвязных слоях; функции активации; размер 
пакета; количество эпох обучения.

Алгоритм свертки Conv2D выбирает небольшую область изображения (ядро свертки) и ум-
ножает ее значения на веса фильтра. Проходя по всему изображению, он создает карту признаков, 
содержащую выявленные паттерны. Чем больше слоев Conv2D, тем глубже анализ изображе-
ния, но выше риск потери пространственной информации, увеличения вычислительной нагрузки 
и переобучения.

Размер и шаг pooling-слоев. Pooling – это процесс уменьшения изображения, чтобы сократить 
объем данных и сохранить ключевые признаки. Размер окна (pool_size) и шаг (strides) регули-
руют уровень уменьшения размерности. Баланс между размером окна и шагом важен для опти-
мального обучения нейронной сети.

Количество нейронов в полносвязных слоях. Полносвязные слои соединяют каждый ней-
рон текущего слоя со всеми нейронами следующего. Меньшее количество нейронов, например,  
32 или 64, приводит к ускорению обучения нейронной сети, но снижает возможности для качест
венного анализа данных. Среднее количество нейронов 128 и 256 – баланс между вычислитель-
ной сложностью и точностью. Большее количество нейронов, например 512, обеспечивает глу-
бокий анализ данных, но требует больше ресурсов и повышает риск переобучения. В последнем 
слое нейронной сети принимается решение о классификации.
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Функции активации – это ключевой элемент нейронных сетей, который определяет, какие 
нейроны будут активны. Они помогают модели создавать нелинейные зависимости между вход-
ными и выходными данными. Перечислим типы функций активации, использованных в иссле-
довании:

– ReLU: ускоряет обучение, предотвращает проблемы исчезающего градиента; используется 
в слоях Conv2D и Dense:
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– Leaky ReLU (улучшенный ReLU): предотвращает мертвые нейроны:

( )
,  0;  
,  0;

x x
f x

x x
>

= α ≤

если

если
                                                            (2)

– Sigmoid: преобразует значения в диапазон от 0 до 1, удобно для бинарных задач; может вы-
зывать затухание градиента в глубоких сетях:

f x
e x� � �

� �
1

1
;                                                                         (3)

– Tanh (гиперболический тангенс): выдает значения от (–1) до 1, улучшая передачу информа-
ции; хорошо работает, если входные данные нормализованы:
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– Softmax (для многоклассовых задач – в Fashion MNIST 10 классов): преобразует выходные 
значения в вероятности, чтобы выбрать лучший класс; используется в последнем слое для клас-
сификации:
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Batch_size (выборка) – параметр, используемый в машинном обучении, который определя-
ет количество обучающих примеров, обрабатываемых моделью за один шаг обучения. Влияет 
на скорость обучения, использование памяти и стабильность градиентного спуска. Выбор опти-
мального batch_size зависит от доступных вычислительных ресурсов и специфики задачи. Ма-
лые значения выборки могут привести к нестабильности обучения, а слишком большие – к уве-
личению времени обработки и потребления памяти.

Эпоха обучения – это один полный проход всех обучающих данных через модель машинного 
обучения. Во время обучения нейронной сети количество эпох определяет, сколько раз модель 
будет проходить через обучающий набор данных, что позволяет ей постепенно улучшать свои па-
раметры и снижать ошибку предсказания. Однако выбор слишком большого или слишком малого 
количества эпох может привести к переобучению или недообучению соответственно [5].

Проведение экспериментов с изменением гиперпараметров

В базовой модели, относительно которой проводилось исследование, точность нейросетевого 
предсказания составляла 91 % при двух сверточных слоях с 32 и 64 фильтрами. В процессе экс-
периментов анализировались результаты изменения различных гиперпараметров.

Изменение количества слоев и ядер в Conv2D. Добавление сверточных слоев может привести 
как к извлечению более глубоких признаков и повышению качества работы сети, так и к переобу-
чению. Уменьшение числа слоев свертки также имеет свои преимущества и недостатки. При из-
менении количества слоев Conv2D от одного до трех получены следующие результаты:

• при добавлении третьего слоя (128 фильтров) точность нейросетевого предсказания умень-
шилась и составила 89 %;

• уменьшение количества слоев до одного (32 фильтра) привело к точности нейросетевого 
предсказания 92 %.
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Для определения влияния размерности ядра на качество распознавания были выбраны зна-
чения размерности ядра (3,3), (5,5) и (7,7). При этом учитывалось, что размерность ядра (3,3) 
является широко используемой, поскольку хорошо выделяет мелкие детали, такие как линии 
и углы, (5,5) анализирует более крупные текстуры, а (7,7) позволяет глубже изучить общие фор-
мы, но приводит к потере мелких деталей. Полученные в базовой модели значения при измене-
нии числа фильтров представлены в табл. 1.

Таблица 1. Зависимость точности работы сети от размерности ядер при двух Conv2D-слоях
Table 1. Dependence of network performance accuracy on kernel values with two Conv2D layers

Ядро
Точность предсказания, %

первого слоя с 32 фильтрами второго слоя с 64 фильтрами
(3,3) (3,3) 91
(5,5) (5,5) 91
(7,7) (7,7) 90
(3,3) (5,5) 91
(3,3) (7,7) 91
(5,5) (3,3) 92
(5,5) (7,7) 91
(7,7) (3,3) 90
(7,7) (5,5) 89

В модели с уменьшенным количеством слоев (один слой с 32, 64 и 128 фильтрами) получены 
результаты, представленные в табл. 2.

Таблица 2. Зависимость точности работы сети от размерности ядер при одном Conv2D-слое 
c 32, 64 и 128 фильтрами

Table 2. Dependence of the network accuracy on the kernel size for one Conv2D layer with 32, 64, and 128 filters

Ядро одного слоя Точность предсказания, %
С 32 фильтрами

(3,3) 92
(5,5) 91
(7,7) 91

С 64 фильтрами

(3,3) 91
(5,5) 91
(7,7) 90

Со 128 фильтрами

(3,3) 92
(5,5) 91
(7,7) 91
(9,9) 91

Изменение размера окна объединения (pool_size) и шага перемещения окна (strides) pooling- 
слоев (MaxPooling2D). Результаты точности работы сети при изменении шага перемещения окна 
при размере окон объединения в первом и во втором слоях, равном (2,2) и (2,2) соответственно, 
представлены в табл. 3. Изменение размера окна объединения (pool_size) в базовой модели, в ко-
торой шаг перемещения окна не указан, по умолчанию принимает значение pool_size, как пока-
зано в табл. 4.
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Таблица 3. Зависимость точности работы сети от шагов перемещения в pooling-слоях 
Table 3. Dependence of network performance accuracy on movement steps pooling layers 

Шаг перемещения 
Точность предсказания, %

в первом слое во втором слое
(3,3) (2,2) 91
(3,3) (1,1) 91
(3,3) (3,3) 89
(2,2) (1,1) 92
(2,2) (2,2) 91
(2,2) (3,3) 91
(1,1) (2,2) 92
(1,1) (3,3) 92
(1,1) (1,1) 92

Таблица 4. Зависимость точности работы сети от размеров окон объединения в pooling-слоях 
Table 4. Dependence of network performance accuracy on pooling windows in pooling layers 

Размер окна объединения 
Точность предсказания, %

в первом слое во втором слое

(3,3) (2,2) 91
(3,3) (1,1) 91
(3,3) (3,3) 90
(2,2) (1,1) 92
(2,2) (2,2) 91
(2,2) (3,3) 91
(1,1) (2,2) 92
(1,1) (3,3) 92
(1,1) (1,1) 91

Исследование влияния количества нейронов в полносвязных слоях (Dense) на точность пред-
сказания в базовой модели. Количество нейронов изменялось от 32 до 512. Предполагалось, 
что увеличение числа нейронов приведет к повышению точности предсказания, т. е. к способноти 
модели аппроксимировать сложные функции. Однако при этом может произойти переобучение, 
т. е. модель не будет способна распознавать новые данные при высоком качестве распознавания 
данных обучающей выборки. Результаты исследований приведены в табл. 5.

Таблица 5. Зависимость точности работы сети от количества нейронов в полносвязных слоях 
Table 5. Dependence of network accuracy on the number of neurons in fully connected layers

Количество нейронов 32 64 128 256 512

Точность предсказания, % 90 90 91 91 92

Изменение функции активации. Зависимость точности работы сети от выбранной функции 
активации приведена в табл. 6.

Таблица 6. Зависимость точности работы сети от выбранной функции активации
Table 6. Dependence of network accuracy on the selected activation function

Функция активации ReLU Sigmoid Tanh Leaky ReLU
Точность предсказания, % 92 91 91 91
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Изменение размера пакета и количества эпох. Зависимости точности работы сети от количест
ва эпох обучения нейронной сети и точности предсказания при значениях выборки (batch_size) 
с 32, 64 и 128 фильтрами приведены в табл. 7.

Таблица 7. Зависимость точности работы сети от количества эпох обучения нейронной сети 
при значениях выборки с 32, 64 и 128 фильтрами

Table 7. Dependence of the network accuracy on the number of neural network training epochs 
for sample values with 32, 64 and 128 filtres

batch_size = 32
Количество эпох 10 20 30 40 50

Точность предсказания, % 91 91 91 91 90
batch_size = 64

Количество эпох 10 20 30 40 50
Точность предсказания, % 92 91 91 91 91

batch_size = 128
Количество эпох 10 20 30 40 50

Точность предсказания, % 91 91 91 91 91

Сравнение результатов и анализ влияния каждого гиперпараметра  
на точность предсказания

Изменение количества слоев и ядер в Conv2D. В базовой модели было два сверточных слоя 
с 32 и 64 фильтрами, и точность нейросетевого предсказания составляла 91 %, а при добавлении 
третьего слоя уменьшилась до 89 %. Такое понижение для набора данных Fashion-MNIST может 
иметь несколько объяснений:

– при добавлении третьего слоя, который способен выделять более сложные и абстрактные 
признаки изображений, во избежание переобучения может потребоваться больше данных в обу-
чающей выборке, что при балансе обучающей и тестовой выборок в исследуемом датасете пред-
ставляется невозможным;

– при добавлении дополнительного слоя может возникнуть проблема потери информации, 
поскольку дополнительный слой извлекает ненужные или нерелевантные признаки изображе-
ния, что и сказывается негативно на точности предсказания;

– добавление третьего слоя увеличивает сложность модели, что также может привести к пе-
реобучению, особенно, если количество данных для обучения недостаточно.

Увеличение точности предсказания при использовании уменьшенного количества слоев 
(один слой с 32 фильтрами и один – с 128 фильтрами; оба слоя с размером ядер (3,3)) может быть 
объяснено тем, что упрощение модели улучшает ее обобщающую способность и помогает избе-
жать переобучения. Комбинация размеров ядер (5,5) и (3,3) позволила модели лучше захватывать 
различные уровни деталей в изображениях, что привело к повышению точности предсказания.

Изменение размера окна объединения и шага перемещения окна pooling-слоев (MaxPooling2D). 
Исследования проводились при фиксированном размере окна и разных шагах его перемещения, 
а  также при фиксированном шаге перемещения изменялся размер окна. При базовом размере 
окна и шаге перемещения (2,2) в первом слое и (1,1) во втором точность предсказания состави-
ла 92 %. В случае с шагами перемещения (3,3) в первом слое и (3,3) во втором точность предска-
зания – 89 %. Во всех остальных комбинациях точность предсказания не отличалась от базовой 
модели и составляла 91 %.

При изменении размера окна объединения и сохранении величины шага неизменной точ-
ность предсказания колебалась в пределах 90–92 %. Наиболее высокая точность достигалась 
при размере окна (2,2) в первом слое и (1,1) во втором, при размере окна (1,1) в первом слое 
и (2,2) во втором, а также при размере окна (1,1) в первом слое и (3,3) во втором. Таким образом, 
для данной архитектуры нейронной сети на наборе данных Fashion-MNIST выбор шага переме-
щения (2,2) на первом слое и (1,1) на втором, а также вышеуказанных размеров окна объединения 
является наилучшим выбором с точки зрения точности предсказания.

Влияние количества нейронов в полносвязных слоях на точность предсказания в базовой 
модели. При изменении количества нейронов в полносвязных слоях наблюдалось следующее  
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влияние на точность предсказания модели: при 32 и 64 нейронах точность предсказания соста-
вила 90 %. При дальнейшем увеличении количества нейронов до 128 и 256 она увеличилась 
до 91 %, а при 512 нейронах наблюдалась наивысшая точность предсказания – 92 %. Увели-
чение количества нейронов в полносвязных слоях имеет положительное влияние на точность 
предсказания модели. Это обусловлено тем, что большее количество нейронов позволяет модели 
извлекать более сложные зависимости из данных. Так, при 512 нейронах достигается наивысшая 
точность предсказания, что указывает на предпочтительное использование этого значения числа 
нейронов в рассматриваемой модели для набора данных Fashion-MNIST. Проведенные дополни-
тельные исследования наличия переобучения не показали.

Изменение функции активации. Согласно данным, приведенным в табл. 6, можно сделать 
следующие выводы:

• функция активации ReLU показывает наивысшую точность предсказания – 92 %. Приме-
нение ReLU обычно является предпочтительным вследствие ее эффективности и способности 
к борьбе с проблемой затухания градиента;

• функции активации Sigmoid, Tanh и Leaky ReLU показывают сопоставимые результаты точ-
ности предсказания (91 %), но немного уступают ReLU в данном случае.

Таким образом, для архитектуры нейронной сети на наборе данных Fashion-MNIST функция 
активации ReLU является наилучшим выбором с точки зрения точности предсказания.

Изменение размера пакета и количества эпох. По результатам экспериментов с разными зна-
чениями количества эпох и размеров пакета для сверточной нейронной сети на наборе данных 
Fashion-MNIST можно сделать следующие выводы:

• для размера пакета с количеством нейронов 32 точность предсказания остается примерно 
на одном уровне (90–91 %) при увеличении количества эпох обучения от 10 до 50. В данном случае 
увеличении количества эпох не приводит к значительному улучшению точности распознавания;

• для размера пакета с количеством нейронов 64 наивысшая точность в 92 % достигается 
при 10 эпохах, затем она уменьшается до 91 % и остается на этом уровне при дальнейшем уве-
личении количества эпох от 20 до 50. Итак, увеличение размера пакета до 64 позволяет повысить 
точность при невысоком количестве эпох по сравнению с количеством нейронов, равным 32;

• для размера пакета с количеством нейронов 128 точность предсказания остается на одном 
уровне (91 %) при изменении количества эпох обучения от 10 до 50. То есть увеличение размера 
пакета до 128 не приводит к улучшению точности предсказания. 

Таким образом, увеличение размера пакета до 64 при 10 эпохах обучения хоть и незначитель-
но, но улучшает точность предсказания модели. Однако в целом для сверточной нейронной сети 
на наборе данных Fashion-MNIST количество эпох не имело существенного влияния на точность 
предсказания.

Определение оптимальных значений гиперпараметров

Оптимизация гиперпараметров играет важную роль в обучении нейронных сетей для дос
тижения максимальной точности классификации на различных наборах данных. Для Fashion-
MNIST были определены следующие оптимальные гиперпараметры.

Conv2D-слои. Первый Conv2D-слой с 32 ядрами размером (5,5) и функцией активации ReLU 
позволяет извлечь локальные пространственные признаки из изображений одежды, таких 
как текстуры и формы. Второй Conv2D-слой с 64 ядрами размером (3,3) дополнительно улучшает 
абстрактное представление признаков на более высоком уровне.

MaxPooling2D-слои. Первый MaxPooling2D-слой с pool_size = (2,2) выполняет подвыборку 
признаков, что способствует уменьшению размера признаковых карт и повышению инвариант-
ности к масштабу. Второй MaxPooling2D-слой с pool_size = (1,1) помогает сохранить важные 
детали признаков для дальнейшей обработки.

Dense-слои. Полносвязный слой с 512 нейронами и функцией активации ReLU обеспечивает 
высокую емкость модели для изучения более сложных зависимостей в данных.

Архитектура модели. Использование модели Sequential с определенной последовательно-
стью сверточных, пулинговых и плотных слоев обеспечивает ее эффективное обучение для зада-
чи классификации Fashion-MNIST. Оптимальная архитектура модели приведена на рис. 1.
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Оптимизатор и функция потерь. Оптимизатор Adam обладает хорошей скоростью сходимос
ти и адаптивным шагом обучения, что способствует эффективной оптимизации весов модели. 
Функция потерь sparse_categorical_crossentropy применяется для многоклассовой классификации 
и помогает модели оценивать ошибку предсказаний.

Обучение модели. Обучение модели на 10 эпохах с размером пакета 64 обеспечивает доста-
точное количество итераций для настройки весов и обучения модели на данных Fashion-MNIST.

 Перечисленные оптимальные гиперпараметры обеспечивают высокую точность классифи-
кации на наборе данных Fashion-MNIST (92 %) за счет эффективного извлечения признаков, 
адаптации модели к данным и оптимального обучения. Их подбор основан на тщательном анали-
зе влияния каждого параметра на точность предсказания нейронной сети в процессе проведения 
эксперимента.

Заключение
1. Исследовано влияние гиперпараметров базовой модели сверточной нейронной сети на точ-

ность решения задачи классификации в датасете Fashion-MNIST. Рассмотрены такие параметры, 
как количество слоев, участвующих в операции свертки Conv2D; количество фильтров и раз-
мер ядра в каждом слое; размер и шаг pooling-слоев; количество нейронов в полносвязных сло-
ях; функции активации; размер пакета; количество эпох обучения. Установлено, что наилучшая 
точность классификации достигается при следующих гиперпараметрах сети: первый Conv2D-
слой с 32 ядрами размером (5,5) и функцией активации ReLU и второй Conv2D-слой с 64 ядра-
ми размером (3,3); первый MaxPooling2D-слой с pool_size = (2,2) и второй MaxPooling2D-слой 
с pool_size = (1,1); полносвязный слой с 512 нейронами и функцией активации ReLU; оптимиза-
тор Аdam и функция потерь sparse_categorical_crossentropy. Обучение модели оптимально про-
водить на 10 эпохах с размером пакета 64 для достижения наилучшей точности классификации.

2. Определены оптимальные значения приведенных гиперпараметров для достижения наи-
высшей точности предсказания и повышения обобщающей способности модели.

3. Полученные данные и выводы могут быть применены в таких областях, как компьютерное 
зрение, распознавание образов, анализ изображений и др.

4. Работа выполнена в рамках Государственной программы научных исследований «Фотони-
ка и электроника для инноваций» (подпрограмма «Фотоника и ее применение», задание 1.6.1), 
2021–2025 гг., № ГР 20212701.
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