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Введение: правильное формирование обучающей выборки является ключевым фактором при решении задач ма-
шинного обучения. При этом в реальных обучающих выборках часто встречаются те или иные трудности и ошибки фор-
мирования выборки, оказывающие критическое влияние на результат обучения. Проблема формирования обучающей 
выборки возникает во всех задачах машинного обучения, поэтому знание возможных вопросов при формировании обу-
чающей выборки будет полезно при решении любой задачи машинного обучения. Цель: обзор возможных проблем фор-
мирования обучающей выборки с целью облегчить их обнаружение и устранение при работе с реальными обучающи-
ми выборками. Анализ влияния этих проблем на результат обучения. Результаты: проведен обзор возможных ошибок 
формирования обучающей выборки, таких как отсутствие данных, разбалансировка, ложные внутривыборочные за-
кономерности, формирование выборки из ограниченного набора источников, изменение генеральной совокупности во 
времени и др. Исследовано влияние этих ошибок на результат обучения, а также на формирование тестовой выборки 
и измерение качества алгоритма обучения. Pseudo-labeling, data augmentation, hard samples mining рассматриваются 
как наиболее эффективные способы расширения обучающей выборки. Предложены практические рекомендации по 
формированию обучающей и тестовой выборок. Приведены примеры из практики соревнований Kaggle. Рассмотрена 
проблема cross-dataset generalization. Предложен алгоритм решения проблемы cross-dataset generalization при обучении 
нейронных сетей, названный Cross-Dataset Machine, простой в реализации и позволяющий получить выигрыш в cross-
dataset обобщении. Практическая значимость: материалы статьи могут использоваться в качестве практического руко-
водства при решении задач машинного обучения. 
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Введение

Принципиальным недостатком большинства 
теоретических построений из области машин-
ного обучения и статистики [1] (в том числе рас-
суждений о переобучении и измерении качества 
работы алгоритма) является заложенное в них 
предположение о том, что обучающая выборка 
представляет идеальную независимую репрезен-
тативную выборку из генеральной совокупности, 
отражающую все ее свойства. В действительно-
сти подавляющее большинство реальных обуча-
ющих выборок содержат те или иные погрешно-
сти в формировании выборки, начиная от отсут-
ствия данных определенного вида, заканчивая 
ложными закономерностями внутри данной вы-
борки. И эти проблемы формирования выборки 
часто оказывают решающее влияние на качество 
алгоритма. При этом с точки зрения успеха в ре-
шении задач машинного обучения качество дан-
ных, как правило, намного важнее качества ал-
горитма обучения. Именно устранение проблем 
формирования обучающей выборки часто явля-

ется ключом к успешному решению задачи рас-
познавания. Рассмотрим наиболее распростра-
ненные проблемы и ошибки при формировании 
обучающей выборки [2, 3]. 

Проблемы формирования 
обучающей выборки

Отсутствие данных определенного типа. Са-
мая простая, самая распространенная и самая 
опасная проблема. Если данных определенного 
типа (или из определенного участка пространства 
признаков) в обучающей выборке XL (xi, yi)i1..L 
нет (например, в задаче распознавания лиц в вы-
борке нет людей в очках), то алгоритм не сможет 
научиться правильно работать на этих данных. 
Как правило, очень трудно гарантировать, что 
в выборке есть данные всех возможных типов, по-
этому с проблемой отсутствия данных приходится 
постоянно бороться. Следовательно, одной из глав-
ных ценностей при решении задач машинного обу-
чения является изучение обучающей выборки.
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Слишком мало данных определенного типа. 
Если данных определенного типа в обучающей 
выборке XL (xi, yi)i1..L слишком мало (напри-
мер, один объект), то крайне высока вероятность, 
что алгоритм не сможет выучить по этим данным 
правильные закономерности y fk(xi), а вместо 
этого выучит первую попавшуюся закономер-
ность (наподобие того, что если левый верхний 
пиксель изображения — красный, то это изо-
бражение собаки, иначе — изображение кошки). 
При малом числе данных в обучающей выборке 
для их классификации внутри обучающей вы-
борки подойдет практически любое (первое по-
павшееся) решающее правило. Поэтому данных 
в выборке должно быть достаточно в той мере, 
чтобы ошибочные закономерности случайно не 
позволили правильно классифицировать эти 
данные внутри обучающей выборки.

Разбалансировка. Нарушение равномерного 
количественного соотношения данных разных 
типов. Простейший пример — разное количество 
обучающих примеров разных классов C1…Cn в за-
даче классификации [4] (например, в задаче рас-
познавания пола человека по изображению лица 
в выборке мужчин гораздо больше, чем женщин, 
тогда алгоритму может быть выгоднее всегда го-
ворить, что на изображении мужчина). Более 
сложный пример — разбалансировка по неко-
торой оси разнообразия данных (в задаче распо-
знавания пола человека по изображению лица 
в выборке гораздо больше дневных снимков, чем 
ночных, из-за чего может пострадать качество 
распознавания ночных снимков).

Разбалансировка возникает очень часто, по-
скольку трудно гарантировать соблюдение равно-
мерных пропорций для всех возможных осей ва-
риативности данных. При этом может очень не-
гативно сказаться на качестве обучения, приводя 
к необоснованному с семантической точки зрения 
завышению влияния одних примеров и заниже-
нию влияния или полному игнорированию дру-
гих примеров. Так происходит потому, что в алго-
ритмах обучения в процессе обучения оптимизи-
руются метрики качества, представляющие собой 
простую сумму ошибки по всем обучающим при-
мерам, и эта сумма, понятное дело, будет зависеть 
от соотношения количеств обучающих примеров 
разных типов. И те примеры, которых в выборке 
больше, будут больше влиять на эту ошибку, а 
значит, и на результат обучения. В предельном 
случае при резкой разбалансировке слабо пред-
ставленный класс (тип примера) будет полностью 
проигнорирован и никогда не будет распознавать-
ся (этот класс никогда не будет возвращаться ал-
горитмом в качестве ответа). Иногда для этого до-
статочно 10-кратной разбалансировки.

Проблема разбалансировки решается про-
стым перевзвешиванием обучающих примеров 

(повышением веса слабо представленным при-
мерам либо понижением веса сильно представ-
ленным примерам). Если интерфейс алгоритма 
обучения не поддерживает веса примеров, то 
недостаточно представленные примеры можно 
просто продублировать нужное число раз. Если 
доступно добавление новых данных, то недоста-
ющих данных можно добавить. Сложность за-
ключается в том, что разбалансировку не всегда 
удается обнаружить. На практике встречаются 
весьма сложные и нестандартные виды разбалан-
сировок, которые оказывают большое влияние на 
качество алгоритмов.

Если число примеров разных классов сильно 
несбалансированно, и при этом известно, что при 
реальном использовании модели распределение 
числа примеров разных классов будет таким же 
несбалансированным, то возникает дилемма. 
Если сбалансировать выборку, то у алгоритма 
будет неверное представление о вероятности по-
явления примеров разных классов, из-за чего 
распределение ответов алгоритма будет смещено 
относительно истинного распределения классов, 
что может привести к существенному увеличе-
нию числа ошибок. Если же не сбалансировать 
выборку, то алгоритм может просто проигно-
рировать слабо представленные классы и не на-
учиться их распознавать. Для обучения глубо-
ких нейронных сетей [5] существует следующий 
прием: на первых эпохах обучения баланс клас-
сов выравнивают, на последних эпохах обучения 
возвращают тот баланс, который был изначаль-
но. Это позволяет улучшить сходимость сети (за 
счет того, что слабо представленные классы не 
игнорируются), и в то же время у сети не возни-
кает искаженного представления о вероятности 
появления примеров разных классов. Также при 
обучении нейронных сетей для решения пробле-
мы разбалансировки можно использовать focal 
loss [6]. Классическими методами борьбы с раз-
балансировкой являются SMOTE [7] и ADASYN 
[8]. Проблема разбалансировки подробно иссле-
дуется в работах [9–13].

Ложные внутривыборочные закономерно-
сти. Ложные зависимости, которые существуют 
только внутри данной обучающей выборки XL 
(xi, yi)i1..L и являются следствием неправиль-
ного формирования выборки, из-за чего алго-
ритм может выучить эти ложные зависимости 
вместо реальных зависимостей y fk(xi) (если 
эти ложные зависимости будет проще выучить, 
чем реальные зависимости) и будет некоррек-
тно работать за пределами обучающей выборки. 
Например, в задаче распознавания пола человека 
по изображению лица в выборке все изображения 
мужчин сняты в дневное время, а все изображе-
ния женщин — в ночное. Тогда алгоритм может 
научиться определять пол человека исключи-
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тельно на основе уровня освещенности изображе-
ния и не будет работать в реальных условиях.

Ложные внутривыборочные закономерности 
могут проявляться в виде ложной внутривыбо-
рочной разбалансировки, т. е. жесткой зависи-
мости (все изображения мужчин сняты только 
в дневное время, а все изображения женщин — 
только в ночное) внутри обучающей выборки нет, 
но есть сильный количественный перекос в сто-
рону такой зависимости, из-за чего алгоритм вы-
учит данную ложную закономерность.

Ложные внутривыборочные закономерности 
второго порядка. Внешняя зависимость, которая 
не является ложной и реально существует в дан-
ных, но не является прямым отражением приро-
ды данных, из-за чего качество работы алгорит-
ма в нестандартных условиях может пострадать 
при заучивании такой зависимости. Например, 
в задаче детекции пешеходов [14] в абсолютном 
большинстве случаев пешеход идет по земле. Эта 
закономерность не является ложной и реально 
существует в данных. Но если алгоритм выучит, 
что пешеход всегда идет по земле, то он не будет 
детектировать прыгающих пешеходов. Поэтому 
лучше учить те закономерности, которые явля-
ются прямым следствием природы данных.

Формирование выборки из ограниченного 
набора источников («микроисточников»). Очень 
часто обучающие выборки формируются не пу-
тем независимого выбора объектов из генераль-
ной совокупности, а набираются из ограниченно-
го набора источников данных S1…Sn, что создает 
определенные риски при обучении. Алгоритм 
может выучить конкретные источники дан-
ных вместо истинной зависимости y fk(xi). 
Например, в задаче распознавания спама, ес-
ли обучающая выборка писем была собрана из 
ограниченного набора спамерских и «чистых» 
ящиков и среди признаков есть признак «имя 
почтового ящика», то алгоритм может выучить 
конкретные имена спамерских почтовых ящи-
ков и будет некорректно работать для любых 
имен спамерских ящиков, не представленных 
в обучающей выборке. 

Поэтому в обучении нельзя использовать при-
знаки, все значения которых принципиально не 
могут быть представлены в обучающей выборке 
(фамилии, города, названия почтовых ящиков и 
т. д.).

Формирование выборки из ограниченного на-
бора источников также может стать причиной по-
явления ложных внутривыборочных закономер-
ностей (например, в задаче распознавания пола 
человека по изображению лица мужчин снима-
ли хорошей камерой, а женщин — плохой, тогда 
вместо реальных зависимостей алгоритм может 
научиться определять пол по качеству изображе-
ния). Поэтому при таком способе формирования 

выборки нужно быть предельно внимательным 
к возможным негативным последствиям.

Разное распределение значений признаков. 
В более общем виде не все возможные значения 
признаков представлены в обучающей выборке. 
Например, в задаче предсказания поведения по-
купателя в магазине в обучающей выборке толь-
ко люди молодого возраста, а в тестовой выбор-
ке — только люди пожилого возраста. Частный 
случай проблемы отсутствия данных определен-
ного вида.

Недозаполненность признакового простран-
ства. Пространство признаков f1, …, fp порож-
дает некоторое разбиение обучающей выборки 
XL (xi, yi)i1..L на группы примеров C1…Cn в соот-
ветствии с тем, какие значения признаков fk(xi) 
у данных примеров. При этом в зависимости от 
того, какие признаки используются, в некоторые 
части множества возможных значений призна-
ков может не попасть ни один обучающий при-
мер либо попасть слишком мало обучающих при-
меров. 

В качестве примера можно привести исполь-
зование гистограммы ориентированных градиен-
тов [15] в задаче детекции объекта. При исполь-
зовании слишком большого числа угловых ячеек 
(например, 100 ячеек) может получиться так, что 
некоторым ячейкам не будет соответствовать ни 
один объект из обучающей выборки, поэтому ал-
горитм не сможет научиться детектировать объ-
екты с такой ориентацией. При использовании 
меньшего числа ячеек (например, 50 ячеек) по-
добной проблемы может не возникнуть.

Чем более сложные признаки используются, 
тем выше вероятность того, что некоторые части 
признакового пространства останутся недоза-
полненными примерами из обучающей выборки. 
Поэтому при переходе к более сложным призна-
кам может потребоваться расширение обучаю-
щей выборки, чтобы добавление более сложных 
признаков приводило к росту качества, а не к пе-
реобучению [16].

Сбор одинаковых данных при формирова-
нии выборки. Часто встречающаяся на практике 
ошибка. При формировании обучающей выборки 
собираются слишком одинаковые данные либо 
варьируются не все степени свободы данных (на-
пример, собраны данные не для всех возможных 
диапазонов расстояний от объекта до камеры), 
что приводит к неработоспособности алгоритма 
в тех условиях, данные для которых не были со-
браны.

Сбор данных не в тех условиях, в которых 
будет использоваться система. Другая важная 
с практической точки зрения ошибка. Сбор дан-
ных не в тех условиях, в которых будет исполь-
зоваться система, может, с одной стороны, приве-
сти к появлению в данных тех степеней свободы, 
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которых не будет при реальном использовании 
системы (что затруднит обучение), а, с другой сто-
роны, может привести к отсутствию в выборке 
некоторых разновидностей данных, на которых 
система должна будет работать, из-за чего алго-
ритм не сможет обучиться правильно работать на 
этих данных. Подобная ошибка опасна еще и тем, 
что может увести всю разработку системы в не-
верном направлении (разработка не будет скон-
центрирована на решении тех проблем, которые 
наиболее важны при реальном использовании 
системы, и стратегические решения о выборе на-
правления развития системы могут быть приня-
ты неверно). Поэтому с самого начала разработки 
любой системы распознавания рекомендуется 
собирать данные в условиях, максимально при-
ближенных к тем, в которых эта система будет 
использоваться.

Неправильные значения целевой перемен-
ной. Предельный случай проблем формирования 
выборки, тем не менее встречающийся в реаль-
ных выборках. Может возникать в результате 
ошибок разметки.

Смещение малых подвыборок. Даже если обу-
чающая выборка не содержит в себе ни одной из 
вышеперечисленных проблем, вроде отсутствия 
данных или присутствия ложных закономерно-
стей, это не значит, что таких проблем нет в ее 
малых подвыборках. Малые подвыборки обра-
зуются при обучении нижних уровней деревьев 
решений (так как при обучении деревьев реше-
ний при обучении каждой следующей вершины 
ее множество данных делится между ее левым и 
правым сыном для дальнейшего обучения). При 
обучении нейронных сетей малой подвыборкой 
можно считать мини-батч, либо множество обу-
чающих примеров с высокой ошибкой в конце 
обучения, сильнее всего влияющих на обучение 
сети на поздних этапах, либо множество при-
меров, вызывающих активацию определенного 
нейрона, либо множество примеров, соответству-
ющих определенному внутреннему состоянию 
сети. При этом наличие рассмотренных проблем 
в малой подвыборке гораздо более вероятно, чем 
во всей выборке, следовательно, высок риск не-
правильного обучения. Это может приводить 
к трудно диагностируемым, но опасным формам 
переобучения.

Изменение генеральной совокупности во вре-
мени. Даже если у нас есть идеально правильная 
обучающая выборка XL (xi, yi)i1..L, не содержа-
щая никаких ошибок и проблем формирования 
выборки (допустим, мы решаем задачу машин-
ного обучения для крупной интернет-компании, 
используя для обучения датасет из данных о 
нескольких миллионах пользователей, где про-
блемы отсутствия данных какого-либо вида не 
может быть в принципе), это не гарантирует нам 

полное отсутствие проблем, связанных с форми-
рованием выборки. Генеральная совокупность 
может меняться во времени (если алгоритм ра-
ботает в онлайн-режиме). Могут появляться но-
вые разновидности данных (новые источники 
данных), происходить сезонные колебания или 
локальные всплески определенного рода актив-
ности. В данном случае может помочь правиль-
ная схема валидации. Например, рекомендуется 
делать валидацию по времени (данные из послед-
него месяца — в тестовую выборку, остальные — 
в обучающую).

Проблемы формирования 
тестовой выборки

Те же самые проблемы (отсутствие данных, 
недостаточное количество данных, разбаланси-
ровка, ложные зависимости) могут присутство-
вать и в тестовой выборке, по которой измеряется 
качество работы алгоритма, из-за чего оценка ка-
чества работы алгоритма может оказаться некор-
ректной.

Стандартная процедура тестирования (раз-
биение множества данных D на обучающую T и 
тестовую V выборки случайным образом) и кросс-
валидация [17] не позволяют обнаружить пробле-
мы формирования выборки.

Если в исходной выборке D отсутствуют дан-
ные некоторого вида, то этих данных не будет ни 
в обучающей, ни в тестовой выборке, поэтому ка-
чество работы на этих данных измерено не будет, 
и отсутствие данных никак не проявится при те-
стировании.

Если в исходной выборке D присутствует лож-
ная внутривыборочная закономерность, то она 
будет существовать и в обучающей, и в тестовой 
выборках, порожденных из выборки D. И если 
алгоритм выучит эту ложную внутривыбороч-
ную закономерность, то на тестовой выборке он 
сможет отработать корректно, т. е. проблема ни-
как не проявится. Если в выборке нет примеров 
определенного типа, то и качество работы на них 
измерено не будет, и эта проблема тоже никак не 
проявится при тестировании.

Разбалансировка также оказывает влияние 
на результат тестирования алгоритма. При раз-
ной сложности распознавания данных разных 
типов может получиться так, что качество рабо-
ты алгоритма на тестовой выборке будет в первую 
очередь зависеть от баланса количества сложных 
данных в выборке по отношению к простым дан-
ным, нежели от качества алгоритма. 

Если в тестовой выборке присутствуют не-
правильные значения целевой переменной, то 
качество алгоритма будет просто неправильно 
измерено, независимо от предположений о пра-
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вильности / неправильности закономерностей. 
Данный пример наглядно показывает, что не сто-
ит слепо полагаться на результаты тестирования, 
не анализируя суть происходящего и возникаю-
щие ошибки.

Например, если выборка составлена из дан-
ных из заранее известного набора источников D1, 
D2, …, Dn и известно, что в ходе использования 
системы могут появляться новые источники Di, 
то для проверки обобщающей способности алго-
ритма выборку следует разбивать на обучающую 
и тестовую по источникам (например, данные из 
источников D1, D2, …, Dk — в обучение, а данные 
из источников Dk+1, Dk+2, …, Dn — в тест).

Эффективные способы расширения 
обучающей выборки

Добавление данных в обучающую выборку яв-
ляется, как правило, самым эффективным спо-
собом повышения качества обучения. При этом 
не стоит забывать о том, что лучше всего добав-
лять именно те данные, которых не хватает в обу-
чающей выборке и с распознаванием которых 
алгоритм испытывает проблемы. И не создать 
дополнительную разбалансировку либо ложные 
внутривыборочные закономерности. Рассмотрим 
наиболее распространенные способы добавления 
данных в обучающую выборку.

Pseudo-labeling. Noisy Student. В послед-
нее время в соревновательной практике широ-
ко используется pseudo-labeling [18] (метод self-
supervised learning [19], когда алгоритм сначала 
обучается на коллекции размеченных данных, 
затем ответы обученного алгоритма используют-
ся для разметки набора неразмеченных данных, 
и далее полученные данные используются для 
дообучения алгоритма, при этом используются 
только те данные, в ответах на которые алгоритм 
уверен). Разновидности pseudo-labelling — алго-
ритмы Noisy Student [20] и Meta Pseudo Labels 
[21] — показали одни из лучших результатов на 
ImageNet [22].

Data augmentation. Важный этап обучения 
нейронных сетей, состоящий в модификации обу-
чающих изображений (поворот, масштабирова-
ние, зеркальное отражение и т. д.) по определен-
ному правилу с целью расширить обучающую 
выборку и повысить ее разнообразие. Рассмотрим 
наиболее эффективные виды аугментаций. 

Аугментации цвета и контраста. Случайное 
изменение компонент R, G, B цвета пикселей изо-
бражения. Один из самых эффективных методов 
аугментации данных, потому что нейросети без 
этой аугментации имеют тенденцию к заучива-
нию фич вида «сумма цветов пикселей в обла-
сти».

Аугментации масштаба, random cropping. 
Практически всегда приводят к улучшению каче-
ства. В работе [23] показано повышение качества 
детекции объектов на 10 % на датасете COCO [24] 
благодаря добавлению аугментаций масштаба. 
Эффективность данного вида аугментаций объ-
ясняется тем, что сверточные нейронные сети 
по своей природе не инвариантны к масштабу, а 
изменение масштаба изображения значительно 
повышает разнообразие данных с точки зрения 
нейросети.

Еще одним эффективным видом аугментации 
являются CutOut [25] и Random Erasing [26] (за-
крашивание случайных прямоугольников на 
картинке, чтобы нейросеть не могла научиться 
распознавать объект по одной конкретной детали 
внешнего вида, например, распознавать машину 
по колесу).

Одним из эффективных приемов обучения 
нейросетей является постепенное уменьшение 
интенсивности аугментаций по ходу обучения. 
Это позволяет нейросети лучше адаптировать-
ся к исходному распределению, в то же время 
улучшает сходимость и устойчивость сети за счет 
повышения разнообразия данных. Также суще-
ствуют методы автоматического подбора наи-
более эффективных аугментаций под заданную 
выборку [27]. Эффективность различных схем 
аугментации исследуется в работах [28–30].

Hard Samples Mining. Классическая проблема 
при обучении детектора объектов — сбор в обу-
чающую выборку hard negative examples [31, 32] 
(фрагментов изображений, внешне похожих на 
детектируемый объект, но не являющихся де-
тектируемым объектом). Такие объекты нужны, 
для того чтобы научиться отличать объект от 
похожих объектов фона. Сложность в том, что 
в естественных условиях такие объекты встреча-
ются редко, поэтому для эффективного обучения 
требуются специальные методы майнинга таких 
объектов. Одним из эффективных приемов май-
нинга hard negative examples из соревнователь-
ной практики Kaggle [33] является использова-
ние в качестве hard negative examples изображе-
ний, вызвавших ложноположительные срабаты-
вания недоученной версии детектора (детектора, 
полученного после небольшого числа эпох обуче-
ния). Данный прием использовался в решении, 
занявшем первое место в соревновании [34]. 

Generative Adversarial Networks (GAN). 
Generative Adversarial Networks [35] могут ис-
пользоваться для генерации изображений [36] 
либо для стилизации (Style Transfer [37]) изо-
бражений под новые условия. Современные GAN 
часто генерируют некорректные изображения, 
также существуют большие проблемы с их схо-
димостью, поэтому GAN не всегда подходят для 
генерации самих распознаваемых объектов, од-
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нако их вполне можно использовать для генера-
ции фона [38] либо для адаптации имеющихся 
изображений к другим условиям (например, для 
переделывания дневных изображений в ночные 
[39–41]).

Имитация добавления данных. Широко из-
вестный метод регуляризации обучения нейрон-
ных сетей Dropout [42] можно рассматривать как 
имитацию добавления данных. С точки зрения 
i-го слоя нейронной сети нет разницы между тем, 
изменяются ли входные данные или изменяют-
ся значения выходов i – 1-го слоя нейронной сети. 
Другой реализацией данного принципа является 
Shake-Shake regularization [43] — метод, некото-
рое время являвшийся State-of-the-Art результа-
том на CIFAR-10 [44] — датасете, содержащем ма-
лое число изображений (около 10 000), из-за чего 
имитация добавления данных для этого датасета 
представляется целесообразной. Развитием идеи 
Shake-Shake regularization является Shake-Drop 
regularization [45].

Проблема cross-dataset generalization. 
Алгоритм Cross-Dataset Machine

Одной из проблем, связанных с формирова-
нием выборки, является проблема обобщения 
алгоритма на данные тех же классов из другого 
датасета — cross-dataset generalization [46]. То 
есть в качестве тестовой выборки используется 
не выборка из того же датасета, на котором шло 
обучение, а выборка из другого датасета (допу-
стим, в задаче распознавания машины обучение 
производилось на ImageNet [22], а валидация — 
на PASCAL VOC [47]). Cross-dataset обобщающая 
способность обычно существенно хуже простой 
обобщающей способности из-за того, что дата-
сеты могут сильно отличаться друг от друга, а 
в процессе обучения не было обеспечено обобще-
ние на данные, сильно не похожие на обучающие. 
Cross-dataset тестирование алгоритмов является 
более надежным в плане определения качества 
работы алгоритма, так как позволяет исключить 
влияние на результат тестирования части про-
блем формирования выборки, таких как ложные 
внутривыборочные закономерности.

Рассмотрим один из возможных алгоритмов 
повышения cross-dataset generalization при обу-
чении нейронных сетей (назовем этот алгоритм 
Cross-Dataset Machine). Допустим, есть три дата-
сета (для одной и той же задачи) D1, D2, D3, обу-
чение производится на датасетах D1 и D2, тести-
рование — на датасете D3. Будем при обучении 
в четных батчах подавать на вход сети только 
объекты из датасета D1, в нечетных — только 
объекты из датасета D2. Если для обучения ис-
пользуется n датасетов D1, D2, …, Dn, то разобьем 

эти датасеты на два непересекающихся множе-
ства M1 и M2 ({D1…Dm}  M1, {Dm+1…Dn}  M2) и 
будем при обучении в четных батчах подавать 
на вход сети только объекты из множества M1, 
в нечетных — только объекты из множества M2. 
В качестве датасетов могут выступать не датасе-
ты целиком, а отдельные источники данных, из 
которых был собран датасет (такая схема чаще 
всего и используется на практике). Идея алгорит-
ма в том, что при обучении сети на батче из дата-
сета D1 сеть выучивает два типа фич: специфич-
ные для датасета D1 и не обобщаемые на другие 
датасеты (назовем такие фичи Fp) и обобщаемые 
между датасетами (Fg). При подаче на вход сети 
батча из датасета D2 необобщаемые фичи Fp будут 
разрушаться (не будут выживать), а обобщаемые 
фичи Fg будут выживать и развиваться дальше. 
Таким образом, после нескольких итераций алго-
ритма в сети должны остаться и обучиться толь-
ко хорошо обобщаемые между датасетами фичи.

Проверим алгоритм на задаче соревнования 
State Farm Distracted Driver Detection [48], прово-
дившегося на платформе Kaggle. По изображению 
водителя изнутри машины надо определить факт 
отвлечения водителя (курит, ест, разговаривает 
по телефону). Датасет соревнования составлен 
из групп изображений, где каждая группа — это 
изображения одного и того же водителя в одной 
и той же машине (всего в датасете 26 водителей). 
Поэтому в качестве датасетов (источников дан-
ных) D1, D2, …, Dn будем использовать группы 
изображений одного и того же водителя (все изо-
бражения одного водителя i — это отдельный ис-
точник данных Di). Разделим их на два непересе-
кающихся множества (по 11 водителей в каждом), 
пять водителей оставим для валидации. В таблице 
приводятся результаты сравнения работы данно-
го алгоритма и стандартного алгоритма обучения 
нейросети. Мы видим, что Cross-Dataset Machine 
показывает ошибку на валидации меньшую, чем 
у стандартного алгоритма. 

Возможной модификацией алгоритма Cross-
Dataset Machine является 3-стадийный Cross-
Dataset Machine. В этом алгоритме одна итера-
ция обучения состоит из трех стадий: на первой 
стадии на вход сети подаются обучающие при-
меры из подмножества датасетов M1, на второй 
стадии — из подмножества датасетов M2, на 
третьей стадии — обучающие примеры из всей 
обучающей выборки вперемешку. Полный цикл 
обучения сети состоит из k таких итераций. Это 
позволяет сети лучше адаптироваться ко всей 
генеральной совокупности, в то же время со-
храняются преимущества исходного алгоритма, 
заключающиеся в выживании хорошо обобща-
емых между датасетами фич и невыживании 
плохо обобщаемых фич. Как мы видим из табли-
цы, данный алгоритм позволяет получить вы-
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игрыш относительно стандартного Cross-Dataset 
Machine.

Проверим алгоритм на задаче соревнования 
HuBMAP — Hacking the Kidney [49]. В этой зада-
че требуется отсегментировать клетки функцио-
нальных единиц ткани. Всего дано семь больших 
цельных изображений функциональных единиц 
ткани, обучение и распознавание происходит по 
маленьким фрагментам больших изображений 
(всего 11 473 фрагмента). Поэтому в качестве да-

тасетов (источников данных) D1, D2, …, Dn будем 
использовать цельные изображения (одно цель-
ное изображение i — это отдельный источник 
данных Di). В качестве backbone использовался 
EfficientNet-B4 [50]. В результате доля коррек-
тно отсегментированных пикселей на задаче 
HuBMAP — Hacking the Kidney следующая:

— стандартный алгоритм — 0,848;
— Cross-Dataset Machine — 0,855.
И в этой задаче Cross-Dataset Machine позво-

ляет получить выигрыш в качестве.

Заключение

В статье сделан обзор возможных проблем 
формирования обучающей выборки, проведен 
анализ их влияния на результат обучения, даны 
рекомендации по их устранению. Рассмотрены 
наиболее эффективные способы расширения обу-
чающей выборки. Исследована проблема cross-
dataset generalization. Предложен алгоритм 
Cross-Dataset Machine, позволяющий получить 
выигрыш в cross-dataset generalization.

  Результаты работы алгоритма Cross-Dataset Ma-
chine на задаче State Farm Distracted Driver Detection

  Cross-Dataset Machine results on State Farm Dis-
tracted Driver Detection task

Ошибка
Стандартный 

алгоритм

Cross-

Dataset 

Machine

3-стадийный 

Cross-Dataset 

Machine

Минимальная 1,78 1,70 1,66

В конце 

обучения
1,85 1,78 1,71

Средняя 2,05 2,04 2,01
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Introduction: Proper training set formation is the key factor in solving machine learning tasks. At the same time, in real training 
sets, there are often some problems and errors that have a critical impact on the training result. The training set formation problem arises 
in all machine learning problems; therefore, knowledge of the possible problems of forming a training set will be useful when solving 
any machine learning problem. Purpose: Make an overview of possible problems in the formation of a training set, in order to facilitate 
their detection and elimination when working with real training sets. Analyze the impact of these problems on learning. Results: The 
article makes on overview of possible errors in the formation of a training set, such as lack of data, imbalance, false patterns, sampling 
from a limited set of sources, change in the general population over time, and others. The influence of these errors on the learning 
result is considered. The influence of the same problems on the formation of a test set and measurement of the quality of the learning 
algorithm is considered. The pseudo-labeling, data augmentation, hard samples mining are considered as the most effective ways to 
expand the training set. Practical recommendations for the formation of training and test set are offered. Practical recommendations 
for the formation of training and test set are offered. Examples from the practice of Kaggle competitions are given. The problem of 
cross-dataset generalization is considered. An algorithm for solving the problem of cross-dataset generalization in training neural 
networks, called the Cross-Dataset Machine, is proposed, which is very simple to implement and allows you to get a gain in cross-dataset 
generalization. Practical relevance: The materials of the article can be used as a practical guide in solving machine learning problems.
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