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МЕТОДЫ ПОВЫШЕНИЯ ЭФФЕКТИВНОСТИ ОБУЧАЮЩИХ ВЫБОРОК ПУТЕМ ДОПОЛНЕНИЯ ИХ 
ГЕНЕРИРОВАННЫМИ ГРАФИЧЕСКИМИ ДАННЫМИ

А.И. Ефимов (МАИ) 
Проанализирован ряд известных методов решения проблемы недостаточной репрезентативности обучающей выборки. 
Предложен новый метод, заключающийся в использовании генерированных графических данных для формирования 
обучающих выборок. Определены возможности использования и границы применимости данного подхода, 
сформулированы его достоинства и недостатки. Предложены способы решения выявленных проблем и методы 
повышения их эффективности.
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Системы компьютерного зрения находят все более 

широкое применение в современном мире, начиная 

от технологических процессов и медицины, заканчи-

вая развлекательными приложениями. Можно вы-

делить основные области их применения: детектиро-

вание, распознавание, классификация, сегментация 

изображения, построение объемной модели окруже-

ния или объекта и т. д. На данный момент наиболее 

динамично развивающейся областью данной техно-

логии являются алгоритмы, основанные на нейрон-

ных сетях глубокого обучения. Данные системы по-

зволяют решать широкий круг задач путем выявления 

сложных зависимостей между входными/выходными 

данными. Эти действия производятся на обучающей 

выборке в автоматическом режиме, после чего ре-

зультаты этого обучения используются для решения 

аналогичной задачи, в частности, задачи анализа изо-

бражения на новых данных [1]. Обучающая выборка 

представляет собой набор записей, каждая из которых 

состоит из входных и сопоставленных с ними эталон-

ных выходных данных. В рамках задач компьютерно-

го зрения структуры входных/выходных данных мож-

но условно разделить на содержащие относительно 

малый объем числовой информации (< 100 выходных 

числовых параметров) и представляющие большие 

массивы числовой информации, чаще всего органи-

зованные в виде изображения. Для удобства изложе-

ния далее будут введены термины классификации 

нейронных сетей по типу входных/выходных данных:

1) изображение->числовая информация (image-

number network — INN) используется в рамках за-

дач детектирования, классификации, верификации 

2) изображение->изображение (image-image 

network — IIN) используется в рамках сегментации, 

преобразования сжатия и восстановления изображе-

3) числовая информация->изображение (number-

image network — NIN) используется для генерации 

изображений, исходя из набора числовых параметров 

(рис. 1 (3)).

Существуют значительные сложности в реали-

зации данных систем. Одной из них является необ-

ходимость наличия репрезентативной обучающей 

выборки. Важно отметить, что обеспечение репре-

зентативности выборки часто является крайне слож-

ной задачей. Сложность может заключаться в недо-

статке объема и разнообразия графических данных, 

а также сложности и трудоемкости их разметки. От-

носительно причин сложности разметки нужно отме-

тить, что в INN для успешного обучения необходимо 

большое число записей (часто > 1 млн. Ед.), а IIN, 

несмотря на то, что требует значительно меньшее их 

число, имеет на порядок большую трудоемкость раз-

метки каждого отдельного изображения и сложность 

(в некоторых случаях невозможность) обеспечения 

необходимой точности.

Частным случаем решения проблемы недостатка 

обучающей выборки является аугментация данных, 

заключающаяся в простейших преобразованиях изо-

бражения из тестовой выборки перед его отправлени-

ем на вход нейронной сети [2]. В качестве преобразо-

Рис. 1. Классификация нейронных сетей по типу входных/выходных данных
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ваний используют сдвиг на некоторое число пикселей, 

зеркалирование, поворот на угол, выделение области, 

скрытие части изображения закрашиванием опреде-

ленной области, изменение яркости, контрастности 

и гаммы изображения или его элементов (рис. 2). Дан-

ные преобразования позволяют уменьшить привязан-

ность признаков к местоположению на изображении 

и к цвету отдельных элементов, текстура которых мо-

жет меняться, новая разметка при этом либо не меня-

ется (в случае классификации и верификации), либо 

тривиально получается из старой (в случае сегмента-

ции и определении позиции объекта на фото).

Более сложный вариант заключается в комби-

нировании частей изображений тестовой выборки 

в один коллаж. В чистом виде он редко может быть 

эффективно применен в связи с сильной разницей 

полученных изображений с естественными. Однако, 

-

ницу генерированных и реальных изображений. 

-

ном обучении двух соревновательных нейросетей, 

одна из которых тренируется классифицировать изо-

бражения на сгенерированные и реальные, а другая 

генерировать данные с реалистичностью, достаточ-

-

жет значительно повысить реалистичность коллажей. 

Данный подход сейчас активно разрабатывается в ме-

дицине для обучения систем диагностики по рентген 

снимкам [3]. Реже для генерации изображений воз-

-

ем изображения по заданным параметрам. Редкость 

применения обусловлена недостатком разнообразия 

сгенерированных изображений, постоянным сле-

дованием определенным паттернам при генерации 

и нетривиальным получением разметки изображения.

Однако перечисленные выше решения не всегда 

являются достаточными для расширения обучающей 

выборки в рамках конкретной задачи. Для подоб-

ных случаев можно предложить вариант генерации 

входных и эталонных изображений, а также сопут-

ствующих данных путем использования полноцен-

ной математической модели виртуальной сцены 

(рис. 3). Применение данного метода в настоящее 

время ограничено обучением алгоритмов принятия 

решений в рамках систем управления транспортны-

ми средствами (при этом обучение модулей компью-

терного зрения производится отдельно на реальных 

Рис. 2. Аугментация графических данных

Рис. 3. Генерация обучающей выборки изображений из полной математической модели локации
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данных) и практически не рассматривается исполь-

зование обученных на виртуальных графических дан-

ных нейронных сетей компьютерного зрения в рам-

ках реального мира. Для построения предложенной 

модели виртуальной сцены подходит множество ин-

струментариев для работы с 3D графикой, имеющих 

поддержку использования сценариев (3DsMax, Maya, 

Blender), а также инструментариев создания 3D при-

ложений (Unity3D, Unreal Engine, Cryengine). Пре-

имущество первой категории заключается в более 

высоком уровне графики, преимущества второй — 

в более высоких гибкости функциональности и ско-

рости работы. Для экспериментов в рамках данной 

работы использовался Unity3D по причине широких 

возможностей и функциональности, свободного рас-

пространения, наличия большого числа инструмен-

тов и готового контента в магазине дополнений.

Принцип генерации изображений состоит 

из нескольких итераций, на каждой из которых вы-

бирается один из диапазонов высот съемки (2…10 м, 

10…70 м, 70…500 м), исходя их которого строится непо-

средственно сама локация нужного размера и степени 

детализации. Принцип построения локации может 

быть как полностью случайным, так и опираться на век-

торную топологическую карту. Далее на построенной 

локации производится создание отдельных элементов 

обучающей выборки, каждый из которых содержит на-

бор данных в конкретный момент времени, в который 

могут входить изображения с различных камер, значе-

ния датчиков, а также эталонные изображения и число-

вые свойства (в рамках экспериментов использовалось 

одно изображение с камеры и карта сегментации). По-

сле генерации определенного числа записей начинает-

ся следующая итерация, и это повторяется до создания 

обучающей выборки нужного размера.

Эксперименты в рамках данной работы осущест-

влены с использованием ПК со следующими харак-

-

шение генерируемых изображений 1920x1080, размер 

изображений на входе/выходе нейронных сетей зави-

сит от используемой топологии сети и находится в ди-

апазоне от 256x256 до 960x540. В рамках эксперимента 

рассматривались нейросети, решающие задачу сег-

ментации изображения на пяти составляющих (небо, 

поверхность земли, крупные естественные объекты 

(деревья, крупные кустарники), крупные искусствен-

ные объекты (здания, дороги, транспортные средства), 

водоемы). В качестве данных использованы изобра-

жения аэросъемки природных ландшафтов средней 

полосы России и схожих климатических зон с различ-

ных ракурсов в диапазоне высот 2…500 м. Результаты 

-

казали разницу абсолютных погрешностей в пределах 

3% от аналогичных, обученных на реальных фотогра-

фиях, причем данная разница становилась еще мень-

ше при увеличении числа слоев сети. В частности, 

в рамках Unet архитектуры с 19 сверточными слоями 

удалось достигнуть погрешности 18,6% при обучении 

на реальных данных и 19,4% на генерированных с вре-

менем обучения около 2 ч. Зафиксировано отсутствие 

разницы в скорости обучения за исключением усло-

вий п. 4, расположенного ниже списка.

Подход с обучением нейросетей на генерирован-

ных данных имеет ряд преимуществ.

1. Возможность быстрой генерации практически 

неограниченного объема графического контента, об-

ладающего широким разнообразием при обеспече-

нии достаточной вариативности виртуальной сцены. 

Скорость генерации может варьироваться от задан-

ного качества изображения и системных ресурсов. 

В рамках эксперимента при максимальном качестве 

была достигнута скорость в 72 изображения в минуту 

без учета времени на пересоздание локации.

2. Обеспечение полноты и точности эталонной 

информацииза счет использования математической 

модели виртуальной сцены.

3. Обеспечение возможности эмуляции любого 

числа датчиков, среди которых могут быть дополни-

гироскоп и т. д. В частности, данный подход позволя-

ет обучить нейронную сеть, строящую карту глубины 

на основе нескольких изображений, а также обучить 

алгоритмы построения трехмерной модели окружа-

ющего пространства, что очень сложно реализовать 

на реальных данных из-за крайне сложной и неточ-

ной разметки данных обучающей выборки.

4. Генерация данных разной сложности и детали-

зированности, что позволяет ускорить выбор и те-

стирование различных топологий нейронной сети. 

Достигается это проверкой упрощенной топологии 

на более простых изображениях. Это особенно по-

лезно в условиях сильной ограниченности в вычис-

лительных средствах. Кроме того, постепенное ус-

ложнение изображений полезно при использовании 

ResNet сетей в связи с последовательным обучении 

их слоев, эксперименты показали, что данный подход 

позволяет сокращать время обучения вплоть до 40%.

5. В случае обучения поведения системы управ-

ления перемещающимся устройством, вышеопи-

санный подход позволяет погрузить его полностью 

в виртуальную среду, что позволит эффективно об-

учить и провести первичное тестирование логики 

перемещения, не создавая опасность для устройства 

и объектов окружения [4]. Эффективность обучения 

обусловлена большим разнообразием обрабатывае-

мых ситуаций и локаций, ускорением времени в рам-

ках виртуальной среды и большой свободой в приня-

тии решений.

Однако помимо вышеописанных преимуществ 

у этого подхода существует ряд серьезных, но вполне 

разрешаемых сложностей.

1. Трудоемкость создания разнообразных и прора-

ботанных виртуальных сцен. Данная проблема значи-

тельно сокращается проработанностью современных 

графических инструментов. Важно также отметить 
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наличие при большинстве из инструментариев мага-

зинов, распространяющих адаптированный графи-

ческий контент, включающий модели, текстуры, ма-

териалы, анимацию, дополнительные инструменты 

отрисовки, редактирования и генерации виртуальных 

объектов и графических эффектов.

2. Отличие генерированных изображений от фо-

тографий является не менее важной сложностью. 

Развитие современных аппаратных и программных 

средств позволяет добиться сверхвысокой точности 

имитации реальных объектов. Особенно это касается 

инструментов с длительным расчетом изображения, 

однако инструменты, адаптированные под ренде-

ринг1 в реальном времени могут обеспечивать хоть 

и меньшую, но достаточную реалистичность изобра-

жения со значительно меньшими затратами вычисли-

тельных ресурсов и времени. Эксперименты в рамках 

данной работы доказали эффективность использо-

вания обоих подходов для обучения IIN с разницей 

точности в пределах статистической погрешности. 

В рамках INN эффективен только подход с длитель-

ным временем рендеринга.

3. При использовании генерированных изобра-

жений для обучения нужно помнить про увеличение 

вероятности переобучения нейронной сети. В пер-

вую очередь это связано с отличием генерированных 

изображений на уровне отдельных пикселей, однако 

данная проблема в рамках IIN практически полно-

стью решается генерированием изображений в 4 раза 

большего разрешения, чем подаваемое на вход ней-

ронной сети, после чего производится гауссово раз-

мытие на 4…10 пикселей.

Нужно отдельно отметить возможность улучше-

ния фотореалистичности изображений за счет ис-

схожей с ранее упомянутой сетью для генерации изо-

бражений рентген снимков. В частности, можно вы-

крайне ресурсоемкий, однако позволяет получать 

изображения практически неотличимые от реаль-

ных. Основным применением этого подхода является 

адаптирование данных для обучения INN.

Помимо генерации фотореалистичных датасетов, 

важно отметить полезность генерированных изобра-

жений в более узких задачах. Подобной задачей может 

быть анализ формы труб по карте проходящего сквозь 

них света. В данной задаче, зная геометрию трубы 

и карту входного свечения, можно построить пример-

ную выходную карту освещенности для данных усло-

вий. Исходя из этого для обучения алгоритма можно 

создать множество подобных комбинаций как для кор-

ректных, так и для деформированных вариантов труб.

Все вышеперечисленное показывает, что исполь-

зование генерированных данных как в сочетании 

с реальными данными, так и без них в рамках об-

учающей выборки может быть крайне полезно при 

обучении IIN в широком диапазоне прикладных за-

дач, а также в частных случаях INN. Среди приклад-

ных задач можно в первую очередь выделить задачи 

с недостатком данных для обучения, например, в слу-

чае обучения системы управления наземным транс-

портом присутствует множество условий и ситуаций, 

которое сложно заполнить только реальными дан-

ными. Важно отметь максимальную адаптивность 

данного подхода к обучению систем управления воз-

душными, наземными, надводными транспортными 

средствами, управления станками и роботизирован-

ными системами в связи с возможностью генерации 

данных, зависящих от принимаемых системой реше-

ний [6]. Кроме того, описанный способ применим 

в случае возможности сведения задачи к построению 

детерминированной математической модели, в част-

ности, для определения форм труб по карте проходя-

щего сквозь них света.
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1 
 Ре́ндеринг  (rendering — визуализация) — термин в компьютерной графике, обозначающий процесс получения изображения по модели с 

помощью компьютерной программы. Здесь модель — это описание любых объектов или явлений на строго определённом языке или в виде 
структуры данных. Такое описание может содержать геометрические данные, положение точки наблюдателя, информацию об освещении, 
степени наличия какого-то вещества, напряжённость физического поля и пр.
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