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Анотацiя 

Метою цiєї квалiфiкацiйної роботи є дослiдження та вдосконалення методiв 

аугментацiї для нарощення вiзуальних даних. 

У роботi було розглянуто простi та складнi методи аугментацiї даних та 

отримано результати їхнього застосування. Була проведена загальна та по- 

рiвняльна характеристика методiв нарощення даних, а також був отриманий 

час необхiдний для генерацiї тренувальної вибiрки. Окрiм цього, було 

запропоновано алгоритм вставки об’єктiв у цiльове зображення. Нарештi, 

були висунутi iдеї щодо подальшого дослiдження та покращення 

аугментацiї даних. 
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1 Вступ 

1.1 Актуальнiсть 

Продуктивнiсть та точнiсть нейронних мереж в багатьох випадках залежать 

вiд вибору датасету, а саме його розмiру та наявностi унiкальних семплiв. 

Однак, не для всiх задач можна отримати доступ до хороших даних, 

особиво тому, що їхня розмiтка може дорого коштувати. Цю проблему 

можна обiйти, використовуючи аугментацiю даних - набiр рiзних технiк для 

збiль- шення кiлькостi даних за рахунок iснуючих. Це включає як 

компонування iснуючих [1],[2],[3] так i генерацiю нових семплiв [4],[5],[6]. Цi 

методи є доволi ефективним засобом проти проблем, з якими стикаються 

бiльшiсть нейрон- них мереж, такi як перевивчення, одноманiтнiсть даних. 

Велика кiлькiсть даних сприяє покращенню моделi, вона стає стiйкою до 

нетривiальних екс- периментiв ну й найголовнiше - показує точнi й кращi 

результати. Для збирання та розмiтки даних може знадобитись багато 

зусиль та часу: одним з прикладом є проблема у сферi медицини, а саме 

класифiкацiя захворювань, наприклад ракових клiтин в мозку, де обробка 

кожного зображення вимагає високої квалiфiкацiї спецiалiста. Аугментацiя 

даних допомагає дослiдникам значно зекоминити ресурси, створюючи новi 

данi для тренування моделей. 

Аугментацiю даних вирiзняють вiдповiдно до поставленої задачi: для кла- 

сифiкацiї та сегментацiї зображень - найпростiшим видом аугментацiї є так 

званi афiннi перетворення. До них входять: 

• змiнення масштабу 

 

• випадковi повороти 

 

• горизонтальнi/вертикальнi гортання 
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Нагадаємо, афiннi перетворення - це функцiї, якi вiдображають простiр сам 

в себе, при чому паралельнi прямi переходять в паралельнi, пересiчнi - в 

пересiчнi, мимобiжнi - в мимобiжнi. Формально, їх можна записати як: 

    (1) 

де 𝑀 - невироджена матриця, v ∈ 𝑅!s. Тобто, для здобуття потрiбного ефекту 

необхiдно i достатньо перемножити вхiднi матрицi (в нашому випадку це 

зображення) на вiдповiднi перетворення. Наприклад, для перенесення зобра- 

ження у певнiй вiсi координат, можна застосувати дану матрицю: 

 
 

Окрiм них, вирiзняють ще такi методи аугментацiї: 

 

• вирiзання 

 

• змiнення кольорової гамми 

 

• додавання шуму 

 

Бiльш складнi методи, такi як GAN[5], передача нейронного стилю (Neural 

Style Transfer) [6] та iншi змагальнi нейроннi мережi [7] разом з простими 

методами, дозволяють ще бiльше урiзноманiтнiти навчальну вибiрку. 

У цій роботi було дослiджено рiзноманiтнi технiки аугментацiї зобра- 

жень, використовуючи такi алгоритми для комбiнування зображень, як Poi- 

sson image blending, Gaussian blurring, CP-GAN [8,9]. Використання даних 

методiв дозволило за короткий час збалансувати датасет PASCAL VOC, а 
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саме нагенерувати зображення двох класiв найменш присутнiх у тренуваль- 

нiй вибiрцi. 

 

1.2 Мета та завдання дослiдження 

Мета квалiфiкацiйної роботи - дослiдження комбiнування зображень за до- 

помогою простих та просунутих алгоритмiв, що дозволяє збiльшити розмiр 

вхiдних даних, таким чином допомагаючи моделi розпiзнавати об’єкти в рi- 

зних середовищах, уникнути перевивчення, а також збалансувати датасет. 

В даному дослiдженнi були проведенi такi експерименти для генерацiї зо- 

бражень: 

• Застосування методу copy-paste. 

• Застосування методу copy-paste з використанням Gaussian blur, для то- 

го щоб не було чiткого контуру мiж вставленим об'єктом та цiльовим 

зображенням. 

• Застосування методу Poisson image blending, для розмиття контурiв мiж 

об'єктом та зображенням. 

• Застосування copy-paste, використовуючи сегментацiйнi маски. 

 
• Генерацiя нових зображень, використовуючи GAN з технiкою mixup. 

 
• Генерацiя нових зображень, використовуючи GAN та Poisson image blendi- 

ng. 

Набiр даних Pascal VOC використовувався як вхiднi данi завдяки зру- 

чному формату. На вiдмiну вiд COCO, VOC зберiгає iнформацiю про фо- 

тографiї в окремих файлах. Моделi порiвнювали за допомогою стандартної 
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оцiнки середньої точностi (mAP), зокрема mAP@0,5 та mAP@0,95. 

Бiблiотеки numpy cv2, Pillow використовувалися для керування форматом i 

розмiром зображень. Iншi параметри моделi були записанi в окремому кон- 

фiгурацiйному файлi, знайденому в репозиторiї. Деталi конфiгурацiї набору 

даних описано у файлi VOC.yaml. 
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2 Задача детекцiї об'єктiв 

2.1 Постановка задачi 

Детекцiя об’єктiв є важливим завданням в областi комп’ютерного зору. Данi 

моделi об’днують в собi задачу класифiкацiї та локалiзацiї. Iншими словами, 

маючи на вхiд зображення модель не тiльки визначає координати обмежу- 

вальних боксiв для об’єктiв, а й визначає належнiсть до певного класу. 

Рис. 1: Iєрархiя задач комп’ютерного зору 

Однi з перших моделей для розпiзнавання об’єктiв на фото були CNN, якi 

були винайденi близько 1980 та використовувались переважно для упiзнава- 

ння рукописних чисел. Якщо у бiльшостi нейронних моделях застосовується 

множення матриць, то в CNN дiє так звана операцiя конволюцiї, яка визна- 

чена в неперервному випадку як 

 

 (2) 

Вона показує, наскiльки форма однiєї функцiї була змiнена за рахунок 

iншої. Оскiльки розглядається дискретний випадок, формула 
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перетворюється на: 

    (3) 

 

Операцiя конволюцiї здiйснюється за рахунок фiльтрiв, або кернелiв, якi 

проходять через зображення та вилучають найважливiшi особливостi. 

Конволюiйнi мережi складаються з декiлькох шарiв, в кожному з яких 

присутнi власнi фiльтри - таким чином, модель здатна впiзнавати складнi 

паттерни на зображеннях. Проте варто зазначити, що в тi часи можливостi 

СNN були обмеженi, оскiльки глибинне навчання вимагає велику кiлькiсть 

даних для тренування моделей i вiдповiдно, значнi обчислювальнi потужностi. 

Сьогоднi ситуацiя значно iнша. Хоч початок СNN припадає на минуле 

столiття, навiть сьогоднi на її основi були побудованi бiльш швидкi та точнi 

моделi. Модель Yolo(You Only Look Once) набрала швидкої популярностi 

через неймовiрну швидкiсть детекцiї об’єктiв. Її суперник Alexnet показує 

дещо кращi показники mAP(mean average precision), проте значно програє у 

швидкості. На вiдмiну вiд традицiйний конволюцiйних мереж, Yolo не 

використовує вiдразу технiку проходження фiльтру по зображенню, а 

розбиває його на клiтини, тобто дискретизує, i вже до кожної клiтини 

застосовує операцiю конволюцiї. 

Завдяки значному прогресу у сферi машинного навчання, моделi для роз- 

рiзнення об’єктiв стали невiд’ємними складовими повсякденного життя. За- 

стосування цих моделей має рiзноманiтнi приклади, починаючи вiд автопiло- 

тiв у автомобiлях для завчасної детекцiї перешкод, закiнчуючи їхнiм засто- 

суванням у галузi медицини. Наприклад, система вирiзняння облич викори- 

стовується у соцiальних мережах для зручного редагування фото, а розробки 

компанiї Apple використовують модель штучного iнтелекту для розпiзнаван- 

ня тексту/об’єктiв на фото, зробленi мобiльним пристроєм. Цi моделi також 

мають застосування у вiйськовiй справi, для своєчасного детекцiї ворожої 

технiки та прийняття вiдповiдних рiшень [10]. Iдеальним варiантом у данiй 

сферi є повнiстю автономна система на базi штучного iнтелекту, яка здатна 
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прорахувати можливi сценарiї та завдати противнику нищiвного удару [11]. 

Застосування моделей машинного навчання для розпiзнавання об’єктiв 

вiдкриває безмежнi можливостi у рiзних галузях. Використання цих моделей 

дозволяє пiдвищити ефективнiсть та точнiсть рiзних процесiв, що дозволяє 

вирiшувати багато сучасних проблем. 

 
 
 
2.2 Проблеми з даними 

Для тренування нейронної мережi необхiдна достатня кiлькiсть даних: занад- 

то мала кiлькiсть може призвести до перевивчення моделi на тренувальнiй 

вибiрцi, з iншого боку, дуже багато - спричинить дуже довге та нефективне 

навчання, оскiльки модель братиме до уваги велику кiлькiсть особливостей. 

Зазвичай, бiльшiсть дослiдникiв стикаються саме з нестачою даних. Збiр да- 

них та їхня розмiтка може вартувати досить дорого особливо у тих випад- 

ках, коли вона вимагає квалiфiкацiї вiдповiдного спецiалiста. До прикладу, 

у галузi медицини, лейблинг зображень займає доволi багато ресурсiв через 

необхiднiсть квалiфiкацiї особи, яка розмiчає. 

Окрiм цього, навiть з достатньою кiлькостю даних в певному датасетi, 

сама їхня якiсть може бути суттєво спотворена. Тому логiчним чином, пiсля 

про- цесу очищення вiд неякiсних семплiв, варто застосувати методи 

аугментацiї даних, тобто технiку штучного збiльшення навчального набору 

шляхом ство- рення модифiкованих копiй набору даних з використанням 

iснуючих даних. У випадку обробки зображень, iснує широкий спектр 

методiв аугментацiї, якi можуть бути використанi для покращення якостi 

даних та розширення дата- сету. Цi методи можуть бути роздiленi на двi 

категорiї: простi та складнi. До простих методiв аугментацiї належать лiнiйнi 

трансформацiї, такi як обертання, стиснення та розтягування. Цi 

трансформацiї змiнюють геометричнi характеристики зображень, 

дозволяючи змiнювати їх положення, масштаб та форму. Навiть простi 
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методи показали значний прирiст [4] у оцiнцi моделi. У складнiших методах 

аугментацiї використовуються бiльш високорiвневi технiки, такi як 

комбiнування зображень [2] та накладання одного зображення на iнше [3]. 

Так, звичайний copy-paste [1] здатен генерувати доволi велику ви- бiрку даних, 

якщо на початковому зображеннi присутньо достатня кiлькiсть об’єктiв. 

Рис. 2: Copy-paste algorithm 

Метод мозаїки включає комбiнування частин зображень з рiзних джерел 

для створення нових зображень з унiкальними комбiнацiями об’єктiв. Вiн 

був вперше представлений у моделi Yolov4. На вiдмiну вiд свого попередника 

CutMix, який мiксував лише 2 зображення, даний пiдхiд дозволив моделi роз- 

пiзнавати об’єкти поза контекстом. Iнший метод, такий як Mixup, дозволяє 

регуляризувати мережу i запобiгти перенавчанню на тренувальних семплах. 

Використовуючи доволi простий пiдхiд: 

     (4) 

де x та y репрезентують вiдiбранi семпли та one-hot закодованi лейбли, mi- 

xup легко iмплементується в кодi та дозволяє збiльшити вибiрку даних, не 

викостовуючи багато обчислювальних можливостей. 

    Рис. 3: Mosaic algorithm   Рис. 4: Mixup algorithm 
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Крiм вищезгаданих методiв, генеративнi змагальнi мережi (GAN) також вi- 

дiграють одну з важливих ролей у бiльш просунутих методах розширення 

даних. GAN мають здатнiсть генерувати новi зображення на основi iсную- 

чих, навчаючись копiювати їх розподiл. Це дозволяє створювати реалiстичнi 

штучнi зображення, якi можна використовувати, щоб розширити набiр да- 

них. До недавнього часу розширення даних в основному використовувалося 

для навчання звичайних глибоких мереж, тодi як у [13] дослiдники намагали- 

ся застосувати методи розширення для навчання самих GAN. Вони виявили 

цiкаве явище: якщо певнi операцiї, такi як вирiз або колiр тремтiння застосо- 

вуються до реальних зображень, дискримiнатор може помилково сприйняти 

їх як справжнi, що призведе до створення нових зразкiв iз спотвореними 

зображеннями в мережi. Як наслiдок, бiльшiсть моделей GAN використову- 

ють випадкове кадрування та/або перевертання для збiльшення. Крiм того, 

аугментацiя лише реальних фотографiй не тiльки не покращує точнiсть на- 

вчених GAN, але й може погiршити її. Тому автори дiйшли висновку, що 

корисно застосовувати методи доповнення як до реальних, так i до створе- 

них зображень, гарантуючи, що дискримiнатор не зможе вiдрiзнити реальнi 

зображення вiд пiдроблених виключно на основi методiв аугментацiї. 

Загалом, комбiнацiя простих i складнiших методiв аугментацiї дозволяє 

покращити розпiзнавання об’єктiв на зображеннях, збiльшити рiзноманiтнiсть 

даних та знизити ризик перенавчання моделi на обмеженому датасетi. 
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3 Від простих до складних методів аугментацiї 

3.1 Проста та сегментована вставка 

До цього моменту було згадано простi методи аугментацiї зображень, якi мо- 

жуть значно збiльшити розмiр датасету та запобiгти перевивченню моделi. 

Наприклад, copy-paste - використовує доволi простий алгоритм аугментацiї: 

проста вставка об’єктiв з одного зображення в iнше. Такий пiдхiд може утво- 

рювати чисельну кiлькiсть нових тренувальних даних, оскiльки вибiр 

об’єктiв так само як i вибiр мiсця вставки є великим. На вiдмiну вiд мiксапа 

та мозаїки, даний пiдхiд копiює не увесь обмежувальний бокс, а лише 

пiкселi конкретного об’єкта. Деякi дослiдники намагались визначити 

хороше мiсце для вставки, проте як показали в [1], випадкова вставка 

демонструє чудовi результати. Метод, який був використаний для цього, 

працює наступним чином: вибирається два випадкових зображення з 

датасету, на якi наклалається випадкова змiна масштабу та горизонтальне 

вiдображення. Перше є технiкою, яка використовується для випадкового 

змiщення масштабу об’єктiв або зображень з метою аугментацiї даних або 

отримання рiзноманiтностi в навчальних наборах. Це може включати 

випадкове збiльшення або зменшення розмiру об’єктiв, їх розтягування або 

стискання, залежно вiд встановлених параметрiв або випадкового вибору. 

Друге ж використовує для створення варiацiй зображень горизонтальнi 

вiдображення зображень вздовж вертикальної осi. У результатi об’єкти або 

елементи зображення, якi зазвичай знаходяться злiва, з’являються справа, а 

тi, що зазвичай знаходяться справа, з’являються злiва. Ця технiка може бути 

корисною для нейронних мереж, що вивчають зображення, оскiльки вона 

дозволяє розширити навчальний набiр та покращити загальну здатнiсть 

моделi до упiзнавання об’єктiв у рiзних геометричних конфiгурацiях. Однак 

даний пiдхiд має певний недолiк: об’єкт, вставлений в цiльове зображення, 

має видимий контур, що робить зображення нереалiстичним. Як виникає ця 
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проблема? У випадку вiдсутностi макси, її роль займає обмежувальний 

бокс. Якщо маска нашого об’єкту вже задана, можна використати даний 

пiдхiд 

(5) 

де 𝐼(x,y) - скомпоноване зображення, 𝑆(x,y) - об’єкт який потрiбно вставити, 

𝑀(x, y) - маска об’єкту, 𝑇 (x,y) - цiльове зображення. Приклад даного 

пiдходу продемонстровано на рис. 5 

 

Рис. 5: Сегментована вставка 

 

Згiдно з нашими спостереженнями, контур вставленого об’єкту досить чiтко 

видiляється на цiльовому зображеннi. Але є спосiб виправити цю ситуацiю: 

можна застосувати функцiю лiнiйного змiшування, яка створює плавний пе- 

рехiд мiж вставленим об’єктом та цiльовим зображенням на його контурi. 

 

3.2 Gaussian blur 

Гауссовий блюр є ще однiєю технiкою аугментацiї, яку використовують в пер- 

шу чергу перед переходом до бiльш складних. Як вже було зазначено, деяка 

вибiрка з датасету може бути сильно деградована в якости i такi випаки до- 

волi часто трапляються в життi: 
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• Камера нерухома, але об’єкти, якi вона виявляє, часто рухаються; напр. 

камера спостерiгає за дорожнiм рухом 

• Камера рухається, але об’єкти, якi вона виявляє, нерухомi; напр. кори- 

стувач має мобiльний додаток для сканування обкладинки книги 

• Камера та об’єкти, якi вона виявляє, рухаються; напр. дрон летить над 

вiтряним полем посiвiв 

Як не дивно, розмиття зображення використовує спецiальний фiльтр, який 

при проходi через зображення конволює вiдповiднi регiони. Гауссовий блюр 

можна застосувати до вищезгаданого методу. Шляхом використання масок та 

градiєнтом переходу можна зменшити рiзкий перехiд мiж вставленим об’єктом 

та цiльовим зображенням. Ранiше було розглянуто функцiю, що створює но- 

ве зображення. Щоб її покращити, можна використовувати певну функцiю 

𝑓 на масцi, як описано далi: 

  (6) 

Отримавши градiєнт маски, з’являється можливiсть створити плавний пере- 

хiд мiж кольоровими гамами вставки та цiльового зображення. Гаусiвський 

блюр iнодi використовують для дата-аугментацiї на одному зображеннi, до- 

даючи певний шум на фото. У цьому дослiдженнi було обрано комбiнування 

зображень за допомогою цiєї технiки, що можна iнтепретувати як покращен- 

нй copy-paste. Нижче наведено приклад такої вставки. 

Рис. 6: Гауссовий блюр 

Хоча автори в [1] вказали на незмiннiсть результату пiсля використання 

технiки злиття, в нашому ж випадку це дало незначний прирiст(див. роздiл 

"Експерименти"). 
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3.3 Laplacian Pyramid 

Метод Laplacian Pyramid можна використовувати для подальшого змиття 

контурiв та злиття кольорiв двох об’єктiв. Нижче наведено приклад зобра- 

ження, яке було покращено за допомогою цього методу. 

 
 

Рис. 7: Використання пiрамiди Лапласа 

 
Метод Laplacian Pyramid забезпечує ефективне розмиття контурiв та злит- 

тя кольорiв двох об’єктiв шляхом використання пiрамiд Гауса. Починаючи 

з Гаусових пiрамiд, побудованi Лапласiв пiрамiди забезпечують послiдовне 

зменшення розмiру зображень шляхом застосування операцiй down-sampling 

та згладжування. Цей процес дозволяє зберiгати iнформацiю при зменшеннi 

розмiрiв зображення. Згладжування використовує операцiю конволюцiї для 

зменшення рiзких контрастiв та кутiв. Чим вища частота, тим бiльше зменше- 

не зображення наближається до оригiналу, але одночасно менше iнформацiї 

зберiгається. 
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Метод Laplacian Pyramid досягає балансу мiж частотою та якiстю нової 

iнформацiї шляхом використання рекурсивної операцiї вирахування рiзни- 

цi мiж оригiнальним зображенням та його розмiрами в пiрамiдi. Це сприяє 

розмиттю контурiв та злиттю кольорiв об’єктiв, що використовуються. 

Рис. 8: Використання гаусового фiльтру та down-sampling 

Нарештi, для побудови пiрамiди Лапласа потрiбно вiд початкового зобра- 

ження 𝑔𝑐 вiдняти наступне зображення, яке було up-sampled методом 

iнтерполяцiї. Зазвичай для up-sample використовують метод вставки нульо- 

вих пiкселiв в кожний ряд/стовпець та потiм застосовують гаусовий фiльтр, 

щоб зменшити сильнi контрасти. 

 
 

 

Рис. 9: Пiрамiди Лапласа 
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Пiсля upscale розмiр наступного зображення буде таким самим як теперi- 

шнє, що дозволяє їх вiднiмати. У результатi одержано нове зображення, яке 

зберiгатиме лише особливi атрибути об’єктiв, наприклад кути. 

Рис. 10: Зображення лапласа 

 
Цей алгоритм застосовується до обох зображень. Було застосовано Гаусове 

згладжування на масках об’єктiв, що дозволяє нам зробити плавний пере- 

хiд на границях мiж ними. Також було використано рiвняння	 	 Laplaciank	 =	

Laplaciana	x	Maskk	+	(1-Maskk)	x	Laplacianb,  щоб  вiдтворити  складене 

зображення на кожному кроцi. В кiнцi отримано зображення тiєї ж самої 

розмiрностi, що й початковi. Повний алгоритм зображений на схемi 

 
 

Рис. 11: Зглажування за допомогою пiрамiд Лапласа 

 

Тобто: 
 

1. Будуємо пiрамiди Лапласа для двох вхiдних зображень 

 
2. Будуємо пiрамiди Гаусса для масок 
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3. Формуємо на кожному кроцi зображення Лапласа 

 

Незважаючи на ефективнiсть минулого методу, на деяких прикладах ре- 

зультат не такий який б хотiлось. Основними обмеженнями є: 

1. Неможливiсть сильного контрасту(наприклад сiрий на бiлому - сiрий на 

чорному) 

2. Зображення повиннi добре розмiщуватись 

 
3. Кольорове тло «проливається» 

 

Рис. 12: Проливання кольорового фону 

 
Даний метод використали в [13] для аугментацiї зображення в гiстопа- 

тологiї для дослiження клiтин пiд мiкроскопом. При збiльшеннi масштабу в 

200 та 400 разiв, цей пiдхiд показує кращi результати нiж без аугментацiї. 

В цьому дослiдженнi зосереджується на увага на бiльш широкому спектру 

зображень, включачи рiзнi види класiв. 

 

3.4 Poisson blending 

Хоча попереднi методи частково розв’язували проблему видимих контурiв 

вставлених об’єктiв, все ж таки прагнеться до бiльшого вдосконалення. Но- 
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вий метод повинен максимально злити вставлений об’єкт з цiльовим зображе- 

нням. В 2003 роцi був запропонований метод Poisson blending, який ґрунту- 

ється на використаннi пiрамiд Лапласа для градiєнтiв зображень, що покра- 

щує колiрну гаму вставленого об’єкта. Цей пiдхiд дозволяє змiшувати деталi 

на локальному рiвнi навколо межi видiлення для дрiбних деталей, тодi як 

нижчi частоти змiшуються на бiльшiй вiдстанi навколо цих меж. Для ро- 

боти з градiєнтом зображення цей пiдхiд використовує рiвняння часткових 

похiдних Пуассона з граничними умовами Дiрiхле, яке визначає лапласiан 

невiдомої функцiї в областi вставки. Маючи методи для створення операто- 

ра Лапласа у випадку зображень, рiвняння Пуассона може бути розв’язано 

аналiтичним чином. Це також можна iнтепретувати iншим чином: шукається 

функцiя, градiєнт якої, в термiнах 𝐿2 норми, близький до деякого векторного 

поля - в даному випадку поле керування. Iснує безлiч способiв задати поле 

керування, їхнiй вибiр залежить вiд об’єкта в початковому зображеннi. 

Пуассонiвське рiвняння й ранiше застосовувалось в задачi комп’ютерного 

зору. Так, в [14] дослiдники використали його для редагування зображення, 

використовуючи розрiджений набiр крайових елементiв. Для приглушення 

об’єкту, вiдповiднi лейбли було видалено; для додавання об’єкту, вiдповiднi 

края та їхнi кольоровi гамми були iнкорпорованi. Пiсля цього, нове зображе- 

ння було iнтерпольовано за рахунок доданих країв. Попри це, даний пiдхiд є 

не зовсiм точним, оскiльки деякi частини зображення втрачаються протягом 

конвертування в/з контурної областi. Перш нiж перейти до самого методу, 

введемо деякi позначення: нехай ∃𝑇 - замкнена пiдмножна 𝑅2, в нашому ви- 

падку цiльове зображення, 𝐼 - замкнена пiдмножина 𝑇 з межею 𝜕𝐼. Введемо 

позначення скалярної функцiї, визначеної в цільовому зображеннi 𝑓 *, при чо- 

му 𝑓 * ∈ 𝑇 ∖ 𝐼nt(𝐼). Позначимо за 𝑓  та v  невідому функцiю та векторне поле, 

визначенi на I. Найпростiшим методом інтерполяції є проблема мiнiмiзацiї:   

              

         (7) 
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При цьому, дана задача оптимiзацiї повинна задовiльняти рiвняню Ойлера- 

Лагранжа:  

     (8) 

Даний пiдхiд продукує небажанi артефакти, а також може розмивати тексту- 

ри. Натомiсть, можна покращити метод шляхом додавання поля керування 

v :  

   (9) 

де розв’язком буде розв’язок задачi Пуассона: 

     (10) 

Це фундамент для застосування рiвняння Пуассона для вставки, iншi методи 

додають додатковi обмеження для покращеня точностi. Оскiльки зображен- ня 

RGB, то вiдповiдно для кожного каналу вирiшується своє Пуассонiвське 

рiвняння. Одна iз прикладних задач, яку вирiшує Пуассонiвське рiвняння - це 

так зване seamless cloning, вставка без видимих контурiв. В даному випад- ку 

можна взяти за v градiєнте поле початкового зображення(v = ∇𝑔). Знову ж таки, 

маючи початкове зображення 𝑆 та цiльове 𝑇 , формується складене зображення 

𝐼 за допомогою рiвняння Пуассона. Задача оптимiзацiї схожа на рiвняння 

теплопровiдностi, де спостерiгається змiна тепла всерединi площини при 

заданих граничних умовах.  

           (11) 
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Тобто це зводиться до мiнiмiзацiї рiзницi градiєнтiв утвореного зображення та 

цiльового всерединi площини вставки, вiдповiдно на границi градiєнт повинен 

спiвпадати з цiльовим зображенням. Роз’язком даної задачi: 

           (12) 

де ∇2 - оператор Лапласа. Воно вирiшується елементарним чином, знаючи, 

що оператор Лапласа для зображень виглядає так: 

 

Рис. 13: Додатнiй оператор Лапласа 

 
Зазвичай фiльтр розмiром 3х3 або 5х5 будується для виявлення контурiв 

об’єктiв у вертикальному та горизонтальному напрямках. Iнший фiльтр може 

розпiзнавати контури пiд рiзним кутом. Алгоритм детекцiї контурiв також 

вiдомий як "zero-crossing оскiльки оператор Лапласа, який застосовується, є 

другою похiдною i дозволяє виявляти рiзку змiну контрасту, тобто границi 

об’єктiв. 

Є два випадки розташування пiкселiв: на межi та всерединi площини. 

Розглянемо перший випадок, тодi рiвняння (9) можна розписати як: 

(13) 

Нагадую, в данiй рiвностi, в якостi невiдомого виступає 𝐼. Виходить звичай- 

на лiнiйна система з 5-ма невiдомими. Дану систему можна роз’язати дово- 

лi швидко за допомогою комп’ютерних обчислень. Перейдемо до 2 випадку: 
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припустимо пiксель(червоний) знаходиться на краю 
 

 
 

Рис. 14: Рiзнi положення пiскселя пiд час проходження фiльтру: пiксель 

знаходиться на межi вставки(рисунок злiва); пiксель знаходиться всереди- 

нi(малюнок справа). 

2 доданки є вiдомими, оскiльки на краях 𝐼(𝑥,𝑦)=𝑇(𝑥,𝑦): 

(14) 

Прирiвнюючи обидва рiвняння та переносячи вiдомi в праву сторону, отри- 

маємо звичайну лiнiйну систему рiвнянь: 

 

 (15) 

Приклади даного методу зображенi на рис.15 

Рис. 15: Приклади пуассонiвскої вставки 
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Як бачимо з рисункiв, контури вставлених об’єктiв(-а) зливаються з цiльовим 

зображенням у мiсцi вставки, при цьому самi(сам) об’єкти втрачають дешо в 

яскравостi. Попри це, новоутворенi зображення виходять дуже реалiстичнi, 

що позитивно впливає на якiсть аугментованих даних. 

Але далеко не кожна така вставка буде успiшною - в залежностi вiд зада- 

чi, мiсце в цiльовому зображеннi повинно бути вибрано достатньо коректно, 

щоб градiєнти приблизно були однаковими. У випадках, коли об’єкт не за- 

ймає всю площину вставки, маючи так званi "дiрки звичайне Пуассонiвське 

рiвняння може занадто сильно усереднити кольорову гамму, що призводить 

до небажаного результату. 

Рис. 16: Вставка об’єкту з дiрками 

 
Таке також трапляється у ситуацiях, коли є необхiднiсть змiшування текс- 

тур цiльвого зображення та вставленого об’єкту. Тодi в кожнiй точцi вставки 

залишається сильнiша варiацiя з цiльвого або вставленого зображення, вико- 

ристовуючи поле керування: 

          (16) 

Рiвняння Пуассона має широке застосування у вирiвнюваннi країв, ло- 

кальнiй змiнi яскравостi та змiнi кольору зображень. Однiєю з основних пере- 

ваг цього рiвняння є його ефективнiсть та здатнiсть до швидких обчислень, 

що дозволяє створювати високореалiстичнi зображення. Завдяки рiвнянню 

Пуассона досягаються високi рiвнi якостi i деталiзацiї в обробцi зображень, 

дозволяючи отримувати зображення з виразними краями, рiзними рiвнями 

яскравостi та точно вiдтвореними кольорами. Це робить рiвняння Пуассона 

потужним iнструментом для редагування та покращення зображень у вiзу- 

альнiй обробцi та комп’ютернiй графiцi. 
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4 Генеративнi змагальнi мережi 

Останнiм часом генеративнi змагальнi мережi стали дуже популярними у 

сферi нейронних мереж. Цi мережi мають досить просту архiтектуру, але 

вражаюче високi результати генерацiї нового контенту. Вiдомим прикладом 

застосування GAN є модель GPT-3/4, розроблена компанiєю OpenAI, яка 

може не тiльки вiдповiдати на запитання користувача, але й генерувати про- 

грамний код або зображення на основi текстового опису (DALL-E). 

Також, генеративнi змагальнi мережi знайшли застосування в сферi дата 

аугментацiї. Перед тим, як розглянути застосування GAN, корисно згадати 

їхню архiтектуру. 

 

 
Рис. 17: GAN 

Головною iдеєю GAN-iв є використання двох мереж - генератора та дискрi- 

мiнатора, якi спiвпрацюють, щоб створити новi данi, якi можуть бути вико- 

ристанi для навчання моделi. Генератор створює новi данi на основi вхiдного 

набору даних, тодi як дискрiмiнатор оцiнює, наскiльки добре новi данi вiд- 

повiдають реальним даним. Генератор намагається обманути дискрiмiнатор, 

створюючи бiльш реалiстичнi данi, тодi як дискрiмiнатор намагається розрi- 

знити мiж реальними та штучно згенерованими даними. 

У цьому дослiдженнi [6] було використано генеративну змагальну мережу 

(GAN) для створення синтетичних числових даних. Автори провели навчан- 

ня моделi виключно на цих синтетичних даних. На незбалансованому наборi 

даних GAN показав кращi результати, нiж вихiдний набiр даних, але не досяг 

таких же результатiв, як пiдходи SMOTE або ADASYN для надмiрної вибiр- 
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ки меншостi даних. На збалансованому наборi даних GAN показав ще кращi 

результати, нiж на оригiнальнi. Дослiдники в роботi [15] використали GAN 

для отримання нових даних про пухлини головного мозку i змогли збiльшити 

показник mAP. Їх GAN може генерувати МР-зображення розмiром 256x256 

з метастазами в мозок випадкової форми в обмежувальних прямокутниках 

у потрiбному положеннi та розмiрi. Умовнi GANи є покращеним варiантом, 

оскiльки вони можуть генерувати новi данi з урахуванням певних умов, таких 

як генерацiя соняшникiв замiсть випадкових квiтiв. Розширення GAN може 

призвести до помiрного, але значного покращення ефективностi сегментацiї 

в багатьох випадках, залежно вiд обсягу реальних даних, доступних для на- 

вчання. Найбiльшi покращення зазвичай спостерiгаються, коли реальнi данi 

обмеженi, але може вiдбутися зниження покращення на дуже низькому рiвнi 

доступних даних через неадекватне навчання GAN. Дослiдження показують, 

що синтетичнi данi не приводять до гiршої продуктивностi у випадку даних 

CT, навiть якщо доступнi великi обсяги реальних даних. Проте, у випадку 

МР спостерiгається зменшення коефiцiєнта подiбностi Dice (DSC) пiсля пев- 

ної переломної точки, яка пов’язана з кiлькiстю доступних даних. Пiсля цiєї 

точки, збiльшення GAN може навпаки завдати шкоди замiсть допомогти. 

Перевагою традицiйного методу доповнення даних порiвняно з GAN є 

можливiсть екстраполяцiї. Хоча GAN можуть ефективно заповнювати про- 

галини в розподiлi дискретних навчальних даних i збiльшувати джерела дис- 

персiї, якi складно збiльшити за допомогою iнших методiв, вони не можуть 

розширити розподiл за межi навчальних даних. В експериментi, описаному 

в [16], було побудовано мережу для генерацiї масок об’єктiв на фотографiях. 

Було використано цей пiдхiд для дата аугментацiї. Iдея полягає в тому, що 

генератор створює маску та копiює рiзнi частинки зображення в цiльове, а ди- 

скрiмiнатор визначає, чи є складене зображення реальним. Якщо генератор 

створює маску не для об’єкту або поганi шматки фону, вiн буде оштрафо- 

ваний дискрiмiнатором. Нове зображення утворюється вiдомим чином (1). 

Дослiдники в [9] зiткнулись з проблемою, що змiшувальний GAN(blending 

GAN) генерує чiткi маски для об’єктiв лише для малих зображень, в той 

час як для великих утворюються багато шуму. Тому, вони запропонували рi- 
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шення застосувати пуассонiвське рiвняння до алгоритму GANа, так званий 

GP-GAN, для зглажування сильного контрасту мiж зображеннями. Однак, в 

датасетi PASCAL VOC не для кожного зображення присутня маска вiдповiд- 

ного об’єкта, тому даний варiант був вiдкинутий, оскiльки створювати маски 

для всiх зображень доволi довгозатратна задача. Натомiсть, було прийнято 

рiшення застосувати пiдхiд [16], в якому нейронна мережа вчиться генерува- 

ти маски для об’єктiв реалiстично, тобто складене зображення було схоже на 

реальне(це вирiшує дискримiнатор). Однак, було виявлено проблему з розмi- 

рами зображень: автори репозиторiю тренували модель на датасетi CIFAR- 

10, де розмiри фотографiй складають 64х64, тодi як розмiри VOC зображень 

бiльшi. Тренування на зображеннях, якi присутнi в датасетi, не вдалося про- 

вести через обмежену кiлькiсть пам’ятi графiчного процесора для виконання 

обчислень. Тому довелося зменшувати вхiднi фото до розмiру 64х64, що при- 

вело до погiршення якости деяких фото. Приклади згенерованих зображень 

GANами зображено на рис. 18 

Рис. 18: CP-GAN 

Можливостi GAN (генеративно-змагальних мереж) в аугментацiї даних 

вражають, оскiльки вони ефективно вивчають внутрiшнiй розподiл вхiдних 

даних i генерують дуже реалiстичнi вибiрки. Однак, є кiлька обмежень: 

1. Оцiнка: Вiдсутня внутрiшня метрика для оцiнки якостi згенерованих 

вибiрок. Хоча були запропонованi експериментальнi метрики, потрiбнi подаль- 

шi дослiдження в цьому напрямку. 

2. Нестабiльнiсть тренування: Тренування GAN зазвичай є нестабiльним 

i вимагає значних обчислювальних ресурсiв. Часто потрiбно знайти деякий 

досконалий баланс мiж мережами генератора та дискримiнатора, що може 

бути викликом. 
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Незважаючи на цi обмеження, GAN залишаються перспективним пiдхо- 

дом для аугментацiї даних, пропонуючи потенцiал для покращення рiзнома- 

нiтностi та реалiстичностi згенерованих вибiрок. Подальшi дослiдження та 

розвиток технiк тренування GAN очiкуються з метою подолання цих викли- 

кiв та розкриття повного потенцiалу GAN у рiзних застосуваннях. 
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5 Експерименти 

У загальному, було проведено п’ять експериментiв з рiзною складнiстю. Про- 

понується додатковi варiанти для подальшої роботи, якi будуть описанi в 

кiнцi. Оскiльки проблема стосується аугментацiї даних, було обрано два кла- 

си з найменшою кiлькiстю фото (bus та diningtable) та збiльшили їх кiлькiсть 

близько на 400 фото для кожного класу. Час, потрiбний на генерацiю зобра- 

жень наведений в табл.2(Див. додаток В). Вставка об’єктiв у цiльове зобра- 

ження вiдбувалась випадковим чином (Алгоритм наведений у додатку Б). 

Цей пiдхiд був застосований для всiх експериментiв. Середовище, яке було 

застосоване для аугментацiї даних є Colab вiд компанiї Google. Тренування 

вiдбулось на платформi Kaggle використовуючи графiчний процесор P100. 

Результати дослiдiв наведенi в табл.1 
 

Метод Клас Епох map.5 map.95 

Baseline - 50 0.693 0.442 

Naive Copy-paste 
dining table, 

bus 
50 0.695 0.45 

Segmented copy-paste 

paste 

dining table, 

bus 
50 0.699 0.465 

Gaussian blur 
dining table, 

bus 
50 0.711 0.582 

Poisson image editing 
dining table, 

bus 
50 0.702 0.441 

Copy-GAN 
dining table, 

bus 
50 0.706 0.449 

Copy-GAN + Gaussian 

blur 

dining table, 

bus 
50 0.698 0.444 
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Табл. 1: Результати експериментiв 

 
Пiсля аналiзу таблицi можна зробити висновок, що метод, який використовує 

зглаження Гаусса, демонструє найбiльшу ефективнiсть. Метод вставки 

Пуассона i GAN показали приблизно схожі результати, хоча перший є бiльш 

високорiвневим методом порiвняно з останнiм. Це може бути зумовлено 

наявнiстю проблемних регiонiв у цiльовому зображеннi, що сприяє появi 

артефактiв у вставленому зображеннi. Також варто вiдзначити, що 

сегментована вставка показала кращі результати порiвняно з простою 

вставкою, саме через кращі маски для об’єктів на зображенні. 

Для полiпшення результатiв можна удосконалити алгоритм точного ви- 

значення мiсця вставки, враховуючи схожiсть градiєнтiв вирiзаного зображе- 

ння та регiону цiкавостi. Це допоможе уникнути створення нереалiстичних 

зображень, якi можуть негативно вплинути на якiсть моделей. Також пропо- 

нується розглянути застосування цих методiв на всiх класах датасету. 

Процес навчання моделей можна ознайомитись у додатку А. 
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Висновки 

У цьому дослідженні були розглянутi рiзнi методи збiльшення об’єму даних 

для задачi детекцiї об’єктiв. Аугментацiя зображень має велике значення 

в навчаннi нейронних мереж, оскiльки вона дозволяє ефективно збiльши- 

ти кiлькiсть доступних тренувальних даних. У вступi були викладенi про- 

стi методи аугментацiї, зокрема афiннi трансформацiї. В наступних роздiлах 

акцент був зроблений на складнiших пiдходах, таких як Пуассонiвська встав- 

ка, Пiрамiди Лапласа та iншi. Крiм того, був застосований пiдхiд з викори- 

станням генеративних змагальних мереж - генерацiя масок для об’єктiв на 

початковому зображеннi. 

За результатами експериментів можна зробити висновок, що використа- 

ння генеративних змагальних мереж є найбiльш ефективним серед iнших 

методiв. Методи, якi вставляють об’єкти у цiльове зображення, можуть бути 

полiпшенi шляхом використання кращого алгоритму вставки, який враховує 

схожiсть градiєнтiв вирiзаних об’єктiв та регiонiв у цiльовому зображеннi. 

Результати цього дослiдження мають велике значення для вибору опти- 

мальної стратегiї збiльшення розмiру датасету. Методи, якi були розгляну- 

тi в цiй роботi, дозволяють уникнути проблем, якi виникають при застосу- 

ваннi наївних методiв аугментацiї зображень, i забезпечують кращi контури 

об’єктiв. Продовження дослiдження в напрямку вдосконалення цих методiв 

може значно пiдвищити точнiсть детекцiї об’єктiв та покращити результати 

моделей машинного навчання, що використовуються в цiй областi. 
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Iнтернет ресурси 

1. Image blending using laplacian pyramids 
 

2. Image blending techniques 
 

3. Affine transformation 
 

4. Poisson blending 
 

5. Poisson image editing 
 

6. Fast-Poisson Image editing 
 

7. Adversarial attacks 
 

8. Object detection 
 

9. Deep learning in medical imaging 
 

10. Convolution 
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Додаток А 
 
 
 

 

Рис. 19: CP-GAN 
 
 
 
 

 

Рис. 20: Segmented Copy-Paste 
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Рис. 21: Poisson 
 
 
 
 

 

Рис. 22: GAN + Gaussian Blur 
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Додаток Б 
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Додаток В 
 
 

Метод Час 
Проста вставка 23,3s 
Сегментована вставка 20,025s 
Гауссовий блюр 26,5s 
Пуассонiвська вставка 51,6s 
Copy-GAN 2,56s 
Copy-GAN + Gaussian 
blur 

12,2s 

 

Табл. 2: Час на генерацiю 1 зображення. 
 


