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Wprowadzenie

Data augmentation in computer vision

[1] 
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Wprowadzenie

[2] 
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Wprowadzenie
● Etykietyzacja danych stanowi przeważnie problem

➢ Jest kosztowna

➢ Jest czasochłonna

➢ Wymaga znacznego zaangażowania ekspertów dziedzinowych

● Sieci neuronowe osiągające najlepsze rezultaty w obszarze analizy 

obrazów posiadają parametry, których liczność jest rzędu milionów, 

dziesiątek milionów, a nawet setek milionów

● Wymusza to, aby zbiór treningowy był bardzo liczny i możliwie 

zróżnicowany

➢ Ręczna etykietyzacja zbiorów tej wielkości jest niemal niemożliwa 
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Wprowadzenie
● Ogólna idea: przekształcić obraz w ten sposób, aby był on istotnie 

różny od oryginału, a jednocześnie wciąż należał do tej samej klasy

● Augmentacja danych (DA) może uczynić sieć odporną względem 

bazowej orientacji obiektów

➢ Warunki, w których działa sieć mogą być dużo bardziej 

zróżnicowane niż warunki, w których tworzony był zbiór 

treningowy (inne oświetlenie, inny kąt patrzenia, itp.)

● Augmentacja pomaga zapobiec sytuacji, w której sieć uczy się 

niewłaściwych wzorców

➢ Przykład: samochodom marki Ford towarzyszy słoneczna 

pogoda, a samochodom marki Opel – deszczowa
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Wprowadzenie

[3] 
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Taksonomia
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Rodzaje DA
● Offline DA

➢ Wszelkie przekształcenia robione są przed rozpoczęciem 

treningu sieci

➢ Preferowany dla małych zbiorów małych rozmiarów

● Online DA

➢ Transformacje robione są na bieżąco, bezpośrednio przed 

podaniem próbek do sieci

➢ Wydajniejsze pamięciowo

➢ Nie każdą metodę DA da się przeprowadzić w tym trybie, np. 

techniki, w których syntetyczny obraz powstał na bazie wielu 

obrazów
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0

Macierz transformacji

[7] 
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Flipping
● Pionowy lub poziomy

● Współczynnik DA (DA Factor): 4

[3] 

Odbicie wzdłuż osi x  Odbicie wzdłuż osi y  
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Obrót
● Poza kilkoma szczególnymi kątami obrotu, rozmiar obrazka ulega 

zmianie

● Współczynnik DA: nieograniczony

[3] 

Macierz obrotu
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Skalowanie
● Polega na zmianie rozmiaru obrazu

● Z reguły przetworzony obraz powinien być tego samego rozmiaru 

co oryginalny

➢ Zwiększanie rozmiaru powoduje konieczność ucięcia obrazu

➢ Zmniejszanie wymusza podjęcia dodatkowych działań 

związanych z powstałą ramką

● Współczynnik DA: nieograniczony

[3] 

Macierz skalowania
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Cropping
● Często towarzyszy innym przekształceniom

● Istnieje również jako samodzielna metoda – random cropping

● Współczynnik DA: nieograniczony

[3] 
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Przesunięcie
● Stymuluje sieć do „szukania” obiektu na całym obrazie

● Współczynnik DA: nieograniczony

[3] 

Macierz przesunięcia
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Shearing
● Liniowe mapowanie, w którym:

➢ wszystkie punkty należące do ustalonej prostej L nie zmieniają 

swojego położenia

➢ wszystkie pozostałe punkty są przesuwane w kierunku 

równoległym do L o wielkość proporcjonalną do odległości 

punktu od L

● Współczynnik DA: nieograniczony

[8] 
Macierz pochylenia
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Przekształcenia geometryczne
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Problem pustych powierzchni
● W wyniku większości omawianych przekształceń powstają puste 

miejsca

● Najprostszym sposobem poradzenia sobie z tym problemem jest 

ucięcie, następnie przeskalowanie obrazu

● Bardziej zaawansowanym - interpolacja

[3] 
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Interpolacja
● Stała – puste miejsce jest zastępowane stałym kolorem 

(szczególnie użyteczna dla obrazów monochromatycznych)

● Brzegowa – puste miejsce jest zastępowane wartościami 

brzegowymi

● Odbicie – puste miejsce jest zastępowane wartościami pikseli 

odbitych wzdłuż krawędzi

● Zawijanie – puste miejsce jest zastępowane częścią obrazu z 

przeciwnej strony

[3] 
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Szum gaussowski
● Zmiana jasności pikseli o wartość zmiennej losowej z rozkładu

normalnego

[3] 
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Sól i pieprz
● Zmiana koloru losowo wybranych pikseli na biały lub czarny 

[4] 
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Random erasing/cutout

[9] [10] 
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Interpolacja liniowa

[11] 
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Deformacje

[12] 
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Autoenkodery

[13] 
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Wskazówki
● DA powinno rozszerzać zbiór tylko o realne przypadki 

Oryginał                                                               Flip poziomy, przydatny dla zadania klasyfikacji    

samochodów na drodze

Obrót o180 st. ma zastosowanie w przypadku         Obrót o 90 st. nie ma zastosowania do żadnego  

zadań związanych z wypadkami drogowymi              z wymienionych zadań

[3] 
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Wskazówki
● Należy zadbać, aby metody DA nie zmieniały klasy obiektu (np. 

obrót o 180 st. cyfry „9” lub flip litery „b”) 

● DA w przestrzeni cech

➢ Ogólne, niezależne od dziedziny

● DA w przestrzeni danych

➢ Związane z konkretną dziedziną

● Rozsądna (zachowująca etykiety) augmentacja w przestrzeni

danych przynosi lepsze rezultaty [6]



28

Wyniki dla CIFAR10 i CIFAR100

[5] 
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Podsumowanie
● DA poprawia zdolność modelu do generalizacji

● Różne metody DA można łączyć ze sobą, co pozwala na tworzenie 

dowolnej liczby nowych instancji

● Trzy poziomy ogólności DA: przestrzeń cech, metody ogólne dla 

obrazów oraz metody specyficzne dla domeny

● Razem z ensemblingiem DA stanowi skuteczny sposób na 

podniesienie jakości predykcji

● Bardzo aktualnym zagadnieniem jest DA przy użyciu GANów

● Oprócz obrazów głównym obszarem zastosowania DA są sygnały 

(w szczególności dźwięki) oraz NLP (dużo mniej prac w tym 

temacie) 
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