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Аннотация: В статье рассматривается анализ влияния типов преобразований на качество 

обучения нейросетевых моделей классификации, а также предлагается новый подход к 

расширению наборов изображений при помощи обучения с подкреплением.  
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Введение 

В настоящее время применение систем распознавания образов 

встречается повсеместно. Чаще всего такие системы работают на основе 

обученных нейросетевых моделей. Качество работы такого подхода 

напрямую зависит от некоторого набора факторов. Одним из таких факторов 

является большой и разнообразный набор обучающих данных. Однако не во 

всех сферах возможно собрать достаточный объем таких данных, в связи с 

чем расширение наборов данных является актуальной задачей в процессе 

подготовки к обучению нейросетевых моделей классификации. Необходимо 

отметить, что существующие методы преобразований изображений могут 

искажать изначальные данные или понижать качество обучения моделей 

классификации. Таким образом, необходимо понимать, какие 

преобразования положительно скажутся на обучении, а также рассмотреть 

возможность адаптивно подбирать наилучшие преобразования к набору 

данных [1-4]. В данной статье будет рассмотрено влияние отдельных 

преобразований на качество обучения нейросетевых моделей, а также будет 

предложен адаптивный подход к применяемым преобразованиям.  
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Анализ влияния преобразований для расширения наборов данных 

Рассмотрим такие преобразования как горизонтальное отражение, 

вращение, обрезка изображений, изменение яркости изображений, добавление 

шума – данные преобразования чаще всего встречаются при обучении моделей 

классификации [5]. Рассмотрим подробнее описание применяемых 

преобразований к обучающему набору данных, которые представлены в 

таблице 1. Каждое преобразование будет применяться к каждому 

изображению из набора обучающих данных. 

Таблица № 1 

Описание применяемых преобразований к обучающему набору данных. 

Тип преобразования Описание 

Горизонтальное 

отражение 

Переворот изображения по оси ординат 

Вращение Изменение изображения посредством вращения 

предполагает поворот изображения на заданный угол в 

заданном диапазоне (возможен от 0 до 360 градусов). 

Обрезка 

изображения 

Обрезка изображения и последующее изменение его 

размера до исходного состояния с сохранением 

исходной метки изображения 

Изменение яркости Умножение яркости каждого пикселя на 

установленный коэффициент 

Добавление шума Наложение случайного шума, подчиняющегося 

гауссовскому распределению.  

Для оценки влияния выбранных преобразований возьмем две 

архитектуры нейросетевых моделей VGG16 и ResNet50 для выбранного 

набора данных. Данные модели чаще всего применяются в различных 

условиях: модель VGG16 применяется для простых задач классификации 

изображений с малым набором обучающих данных, а также в условиях 
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ограниченных ресурсов [6], ResNet50, в свою очередь, используется для 

более сложных задач с большим набором данных, но в задачах с 

недостаточным набором данных также может применяться [7]. 

Рассматриваемый набор данных состоит из изображений 

автомобильных шин с высоким износом и шин, которые могут находится в 

эксплуатации. В данной работе при помощи нейросетевых моделей решается 

задача бинарной классификации.  

 

Рис.  1. – Пример изображений из набора данных 

Для оценки качества обучения будут выбраны одинаковые значения в 

следующих параметрах в качестве примера: количестве эпох равному 10, шаг 

обучения равный 0,0001, оптимизатор Adam. 

Далее рассмотрим результаты обучения нейросетевых моделей с 

каждым из выбранных преобразований подробнее, они представлены в 

таблице №2. Сравнение влияния преобразований на качество обучения 

нейросетевых моделей основывалось на критерии точности. Также 

необходимо отметить, что в данной работе рассматривается влияние 

применяемых преобразований на качество обучения моделей 

классификаторов [8]. Таким образом низкий процент распознавания в данном 

исследовании является преимуществом, так как показывает, что большой 

объем обучающего набора данных и его качество являются важными 

критериями для обучения нейросетевых моделей. 
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Таблица № 2 

Сравнение точности обучения с применяемыми методами 

расширениями данных. 

Метод 

преобразования 

Точность распознавания 

модели VGG 16, % 

Точность распознавания 

модели ResNet50, % 

Без 

преобразований 

51,85 53,98 

Горизонтальное 

отражений 

49,29 54,27 

Вращение 52,20 50,21 

Обрезка 53,64 52,12 

Изменение 

яркости 

52,28 56,03 

Наложение шума 51,07 49 

По результатам, представленным в таблице №2, можно сказать, что не 

каждое преобразование, применяемое к обучающему набору изображений, 

может положительно сказываться на качестве самого обучения. Также нельзя 

исключать того, что качественный подбор преобразований может, наоборот, 

улучшить качество моделей с точки зрения точности. Необходимо отметить, 

что качество обучения на двух различных моделях примерно одинаково, но 

при этом скорость обучения и точность лучше у модели ResNet50. 

Адаптивный подход к расширению наборов данных 

Нельзя исключать тот факт, что подбор наилучших преобразований 

является ресурсозатратным, чаще всего к наборам данных применяется 

классический набор встроенных преобразований, при этом не уделяется 

внимание тому, как отдельные преобразования могут сказаться на обучении. 
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В данной работе предлагается подход к адаптивному расширению 

наборов данных, который включает в себя применение модели глубокого 

обучения с подкреплением. Предлагаемый подход расширения набора 

данных основывается на двух моделях - применение сверточных нейронных 

сетей - для решения задачи классификации и в то же время для оценки 

действий агента в модели обучения с подкреплением, а также модель 

обучения с подкреплением, основанным на алгоритме DQN [8], которая 

осуществляет формирование новых наборов данных изображений.  

 

Рис.  2. – Схема обучения с подкреплением DQN. 

Ключевой идеей данного подхода является применение нейронной 

сети, предсказывающей лучшие преобразования для обучающего набора 

данных, которые положительно повлияют на точность обучения 

нейросетевой модели классификации [9]. Основная задача данного подхода 

состоит в создании нового вектора изображений для обучения. 

Исходный набор данных изображений разделен на две выборки. Из них 

тридцать процентов исходного набора формируют тестовую выборку Ft, 

другие 70 процентов являются исходным набором обучающей выборки F0. 
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При помощи методов расширения наборов данных изображений новый 

вектор изображений Fk будет выглядеть следующим образом: 

, 

где  – это i-e изображение, а m общее количество изображений в 

наборе. Основными этапами обучения в данном подходе являются: создание 

меток для исходного набора изображений и разделение его на набор 

изображений для предварительного обучения (предварительная обработка), 

поэтапное создание вектора нового изображения, с использованием 

геометрические и негеометрические преобразования для обработки 

изображений и для генерации вектора состояния (увеличение набора 

данных), построение набора новых изображений [10]. 
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