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Аннотация: В статье представлены результаты численного эксперимента по сравнению 
точности нейросетевого распознавания объектов на изображениях с применением 
различных типов расширения наборов данных. Описывается необходимость в расширении 
наборов данных с применением адаптивных подходов, с целью минимизации 
использования преобразований изображений, которые могут снижать точность 
распознавания объектов. Автор рассматривает такие подходы к расширению наборов 
данных, как рандомная и автоматическая аугментации, так как они являются 
распространенными, а также разработанный метод адаптивного расширения наборов 
данных при помощи алгоритма глубокого обучения с подкреплением. Приведены 
алгоритмы работы каждого из подходов, их преимущества и недостатки методов. 
Описывается работа и основные параметры разработанного метода расширения набора 
данных при помощи алгоритма глубокого обучения с подкреплением (Deep-Q-Network), с 
точки зрения алгоритма и основного модуля программного комплекса. Уделяется 
внимание к одному из подходов машинного обучения, а именно обучению с 
подкреплением. Описывается применение нейронной сети для аппроксимации Q-функции 
и ее обновления в процессе обучения, в основе которого лежит разрабатываемый метод. 
Результаты экспериментов показывают преимущество использования расширения 
наборов данных при помощи алгоритма обучения с подкреплением на примере модели 
классификации Squeezenet v1.1. Сравнение точности распознавания с использованием 
методов расширения наборов данных проводилось с применением одинаковых 
параметров нейросетевого классификатора с применением и без применения 
предобученных весов. Таким образом, повышение точности в сравнении с другими 
методами варьируется от 2, 91% до 6,635%.  
Ключевые слова: расширение наборов данных, рандомная аугментация, автоматическая 
аугментация, преобразования изображений, глубокое обучение с подкреплением, 
нейросетевой классификатор, распознавание. 

Введение 

В настоящее время внедрение глубоких нейросетевых моделей в 

задачах классификации объектов на изображении встречается во многих 

сферах. Однако во многих областях осуществление распознавания с высокой 

точностью является затруднительным. Это может быть по многим причинам, 

одной из них является недостаточный и однообразный набор данных. На 

данный момент проблему ограниченности данных решают при помощи 

аугментации данных. Чаще всего используют отдельно взятые 
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преобразования (расширение, сдвиг, обрезка, поворот, отражение) 

изображений [1], но и существуют методы комбинирующие эти 

преобразования, на основе разных алгоритмов (рандомная, автоматическая 

аугментация и др.). При использовании таких подходов к расширению 

наборов данных невозможно предугадать какие из преобразований будут 

положительно сказываться на качество обучения нейросетевого 

классификатора. Поэтому есть необходимость в применении адаптивного 

подхода к расширению данных для задач классификации [2]. В данной 

работе рассматривается расширение набора данных на основе глубокого 

обучения с подкреплением. 

Существующие методы расширения набора данных 

В данной работе рассмотрим три вида расширения набора данных в 

качестве сравнения, а именно рандомную, автоматическую аугментации и на 

основе глубокого обучения с подкреплением.  

Рандомная аугментация относится к автоматическому типу, суть 

которого заключается в случайном наложении набора преобразований на 

изображения [3-5]. Работа данного подхода состоит из следующих шагов: 

1) определение набора преобразований, чаще всего выбирается 

поворот, сдвиг, отражение, изменение яркости, контрастности, Гауссово 

размытие и др. При этом каждое из преобразований имеет свой диапазон 

настраиваемых параметров; 

2) настройка параметров рандомной аугментации, а именно 

настройки количества преобразований, накладываемых на изображения (N), 

и параметр искажения преобразований (магнитуда (М)); 

3) наложение преобразований на изображения; 

4) использование преобразованных изображений в процессе 

обучения. Таким образом, основными параметрами в данном подходе 

являются N и M, которые в свою очередь необходимо подбирать в 
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зависимости от задачи и самого набора изображения. Для некоторых наборов 

данных стандартные значения параметров могут привести к сильному 

искажению изображений, что приведет к потере ключевых признаков.  

Автоматическая аугментация, в свою очередь, является адаптивным 

подходом к расширению наборов данных, в основе которого лежит алгоритм 

обучения с подкреплением [6]. Основной идеей является подбор 

оптимальных стратегий преобразований изображений для определенного 

набора данных. Чаще всего используются уже существующие стратегии, 

которые были получены в процессе обучения на открытых наборах данных 

[7]. 

Работа алгоритма обучения с подкреплением заключается в 

выполнении следующих шагов: 

1) создание большого количества случайных стратегий 

преобразований изображений, которые содержат в себе подстратегии, 

включающие, чаще всего, 2-3 типа преобразований; 

2) осуществление оценки стратегий, а именно применение каждой 

из них к набору данных с последующей оценкой влияния на качество 

нейросетевого распознавания; 

3) выбор наилучших стратегий – из всех рассмотренных стратегий 

выбираются те, что максимизируют точность нейросетевого классификатора; 

4) применение стратегий ко всему набору данных.  

Несмотря на существующие преимущества данного метода, которые 

заключаются в адаптивном подходе к данным и его универсальности за счет 

чего он применяется в различных задачах, существуют и недостатки. Для 

реализации автоматической аугментации необходимо иметь большой набор 

данных, высокие вычислительные ресурсы, а также необходимо достаточное 

время для процесса обучения. 
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Метод расширения наборов данных на основе глубокого обучения 

с подкреплением 

Рассматриваемый альтернативный метод адаптивного расширения 

данных на основе глубокого обучения с подкреплением осуществляет подбор 

наилучших преобразований изображений в процессе обучения нейросетевого 

классификатора. В качестве алгоритма используется разновидность 

глубокого обучения с подкреплением Deep-Q-Network (DQN) 

представленный на рис 1.   

 

 

 

 

Рис.1 – Схема алгоритма глубокого обучения с подкреплением 

В основе лежит классический алгоритм Q-обучения. Особенность 

(DQN) заключается в применении нейронной сети для аппроксимации 

значений Q-функции, которая в свою очередь описывает оценку состояний и 

действий. В процессе обучения происходит обновлений Q-значений [8,9] при 

помощи уравнения Беллмана: 

, 

где R-вознаграждение за действие a в определенном состоянии s, γ – 

коэффициент дисконтирования (параметр, отвечающий за приоритет 

долгосрочного или краткосрочного вознаграждения 0<γ<1), s'-переход в 

новое состояние, α-скорость обучения. 

Целью такого алгоритма является максимизация суммарного 

вознаграждения за полный цикл обучения. 
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Алгоритм расширения набора данных при помощи глубокого обучения 

с подкреплением содержит в себе следующую последовательность шагов: 

1) выбор преобразований изображений в качестве действий; 

2) определение среды, а именно набора данных и нейросетевой 

модели; 

3) определение оценки вознаграждения (можно применять параметр 

точности классификатора) [1]; 

4) инициализация нейросетевой модели DQN, для аппроксимации 

Q-значений и буфера воспроизведения для сохранения приобретённого 

опыта; 

5) осуществление сбора опыта на каждой итерации; агент на 

основании текущего состояния выбирает действие (преобразование 

изображений), на основе эпсилон-жадной стратегии, осуществляется переход в 

новое состояние и оценку вознаграждения, сохранение опыта в буфере 

воспроизведения; 

6) обновление целевых Q-значений. 

С точки зрения работы комплекса программ реализация расширения 

набора данных при помощи глубокого обучения с подкреплением решается 

при помощи модуля, отвечающего за выбор преобразований, применяемых к 

изображениям и выбора модели нейросетевой классификации.  

По сравнению с рандомной и автоматической аугментациями данный 

метод является более адаптивным за счет получения обратной связи от 

нейросетевого классификатора в виде вознаграждения. С точки зрения 

вычислительной сложности имеет преимущество по сравнению с 

автоматической аугментацией, но уступает рандомной так как она не имеет 

адаптивного характера подбора преобразований изображений. Также из 

важных преимуществ это возможность динамического обучения для задач с 

изменяющимися условиями. 
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Результаты численного эксперимента оценки точности с 

применением расширений набора данных 

Для корректного сравнения рассмотренных методов необходимо 

провести оценку точности распознавания объектов на изображениях. В 

качестве модели классификации была выбрана Squeezenet v1.1, которая 

является легкой моделью за счет малого количества слоев, данную модель 

целесообразно использовать в условиях ограниченных ресурсов без глобальной 

потери качества распознавания модели классификатора. Эксперимент 

проводился на открытом многоклассовом наборе данных, а именно 5 классов 

при этом набор изображений в каждом классе неравный, а общее количество 

изображений составляет 2746 в обучающей выборке и 924 в тестовой. 

Для объективной оценки будут взяты одинаковые значения параметров 

выбранного нейросетевого классификатора, а именно оптимизатор – Adam, 

функция потерь – CrossEntropyLoss [10], размер батча – 64, количество эпох – 15. 

В таблице приведены результаты точности распознавания 

нейросетевого классификатора без применения расширения данных, 

автоматической аугментацией и рандомной.  

Таблица 

Сравнительная точность распознавания объектов на изображениях 

Метод преобразования Предобучение Точность 
Без расширения наборов данных нет 51,97% 

Рандомная аугментация нет 57,83% 
Автоматическая аугментация нет 58, 31% 

Расширение наборов данных при помощи 
глубокого обучения с подкреплением 

нет 61,74% 

Без расширения наборов данных да 79,63% 
Рандомная аугментация да 81,21% 

Автоматическая аугментация да 79,32% 
Расширение наборов данных при помощи 

глубокого обучения с подкреплением 
да 83,13% 
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Для рандомной аугментации наилучшие результаты были получены 

при использовании количества преобразований N=4, интенсивность 

преобразований M=5. В свою очередь, среди существующих стратегий 

автоматической аугментации наилучшие результаты показаны на стратегии, 

полученной на открытом наборе данных CIFAR [11]. Для метода расширения 

набора данных на основе глубокого обучения с подкреплением было выбрано 

6 преобразований изображений: горизонтальное отражение, вертикальное 

отражение, джиттер, сдвиг, растяжение и поворот.   

Заключение 

При сравнении трех рассмотренных методов можно сделать вывод, что 

применение адаптивного расширения набора данных с применением 

глубокого обучения с подкреплением позволяет увеличить точность по 

сравнению с другими методами. В сравнении с нейросетевым 

классификатором без расширения набора данных, повышение точности для 

предобученных и непредобученных весов для  набора данных составляет в 

среднем 6,635% (3,5% и 9, 77% соответственно). В сравнении с рандомной 

аугментацией в среднем на 2,91% (1,92% и 3,91%, соответственно). 

Относительно автономной аугментации повышение точности на обучающей 

выборке составило в среднем 3,62% (3,81% и 3,43% соответственно). 

Результаты показывают, что применение адаптивного подхода 

гарантированно повышает точность в сравнении с другими методами 

расширения набора данных. Однако стоит отметить, что данный подход 

может уступать в скорости обучения, в сравнении с рандомной аугментацией 

и быть менее эффективным в сравнении с автономной на открытых наборах 

данных, которые лежат в основе ее стратегий. 
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