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Анотацiя
Нещодавнiй прогрес у глибокому навчаннi показав, що задачi комп’ютерного зору можна ефективно вирiшувати
за допомогою згорткових нейронних мереж. Проте, кiлькiсть наявних розмiчених даних для тренування є однi-
єю з найважливiших проблем, що ускладнюють вирiшення реальних завдань. Цю складнiсть можна подолати,
використовуючи синтетичнi данi, отриманi з рiзних джерел. У цiй роботi представлений пiдхiд до тренування
мультирозмiрного детектора об’єктiв (Multi-scale Convolutional Neural Network, MS-CNN) на змiшаному наборi
даних. Показано, що доповнення тренувальної вибiрки синтетичними зображеннями, отриманими за допомогою
генеративних моделей машинного навчання, таких як генеративнi змагальнi мережi (Generative Adversarial Networks,
GAN), може збiльшити точнiсть детекцiї пiшоходiв на наборi даних KITTI.
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Вступ
Генерацiя зображень методами машинного навча-

ння активно дослiджується протягом останнього де-
сятилiття. Проте, нiякого рiшення, яке дозволяло
б синтезувати реалiстичнi данi, не iснувало до не-
давнього часу. Генеративнi змагальнi мережi (GAN),
представленi Гудфелоу та iн. [1], значно сприяли
успiшному вирiшенню цiєї задачi. GAN складаються
з двох змагальних моделей: генеративної моделi, яка
iмiтує розподiл вхiдних даних, та дискримiнацiйної
моделi, яка оцiнює ймовiрнiсть того, що елемент
є реальним, а не штучно згенерованим. Мiрза та
Осiндеро [2] розширили GAN до умовної моделi, де
генератор та дискримiнатор приймають на вхiд до-
даткову iнформацiю, таку як мiтку класу або маску
сегментацiї тощо. Дентон та iн. у своїй роботi [3]
взяли за основу [1] та об’єднали умовну модель GAN
з використанням представлення зображень у виглядi
пiрамiди Лапласа, що призвело до пiдвищення яко-
стi згенерованих даних. Через деякий час Iзола та
iн. [4] представили загальне рiшення для трансляцiї
зображення в зображення з використанням умов-
них GAN. Їх модель досягла значних результатiв в
широкому колi задач, таких як синтез фотографiй
з мiток класiв, реконструкцiя об’єктiв з контурiв
та колоризацiя зображень. Причиною цьому стала
покращена функцiя втрат, яка може адаптуватися
до вiдмiнностей мiж згенерованими та реальними
зображеннями пiд час тренування.

аanpel161@gmail.com

Одним з останнiх досягнень у синтезi зображень
методами машинного навчання є модель Pix2PixHD,
запропонована Вангом та iн. [5]. Їх метод мотивова-
ний успiхами Чена та Колтуна [6], якi використали
пряму регресiйну цiль тренування, засновану на пер-
цептивнiй функцiї втрат, та отримали першу модель,
яка генерує зображення високої роздiльної здатно-
стi 2048 x 1024 пiкселiв. Ванг та iн. [5] показали,
що використання модифiкованої цiльової функцiї
та мультирозмiрних генераторiв та дискримiнаторiв
може не тiльки стабiлiзувати тренування умовних
GAN, але й досягти значно кращих результатiв у
порiвняннi з Ченом i Колтуном [6].

1. Пiдходи до синтезу зображень

1.1. Рендеринг комп’ютерної графiки

Прогрес у комп’ютернiй графiцi наразi дозволяє
генерувати фотореалiстичнi вiртуальнi свiти з ав-
томатичною розмiткою. Прикладом використання
цього пiдходу є набiр даних Virtual KITTI, запропо-
нований в [7]. Хоча реальнi данi з автоматичним роз-
мiчуванням i можуть бути отриманi, проте створення
сцени в програмному забезпеченнi для рендерингу
займає багато часу i потребує значного людського
втручання.

1.2. Комп’ютернi iгри

Iншим способом швидко отримувати вiзуальнi данi
та їх детальну семантичну розмiтку є сучаснi ком-
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Рис. 1. Синтетичнi зображння, отриманi за допомогою Pix2PixHD, використовуючи маски семантичної
сегментацiї Cityscapes

п’ютернi iгри. За допомогою цього пiдходу можна
отримати велику кiлькiсть реалiстичних зображень з
рiзними сценами та об’єктами. Оскiльки програмний
код зазвичай недоступний, iнформацiя з гри може
бути здобута, використовуючи канали комунiкацiї
з графiчним устаткуванням комп’ютера [8]. Проте,
цей пiдхiд вимагає додаткового програмного шару
мiж грою та операцiйною системою, що дозволив
би записувати, змiнювати та вiдтворювати команди
рендерингу. Такий iнструмент створюється окремо
для кожної гри, що потребує знання внутрiшньої
органiзацiї її компонентiв та значних затрат часу.

1.3. Генеративнi моделi

Враховуючи останнi досягнення у сферi генера-
тивних моделей машинного навчання, вони також
можуть бути використанi для синтезу реалiстичних
зображень. Пiсля тренування вони дозволяють отри-
мувати новi данi з мiнiмальним залученням люди-
ни. У данiй роботi в якостi основного пiдходу для
генерацiї зображень використовується попередньо
натренована модель Pix2PixHD [5].

В якостi вхiдних даних для моделi були використа-
нi карти семантичної сегментацiї з набору Cityscapes
[9]. У результатi було отримано синтетичну версiю
Cityscapes, яка мiстить 3475 реалiстичних зображень
дорожнiх сцен (приклад на рис. 1). Вони були вико-
ристанi для доповнення тренувального набору дете-
ктора об’єктiв MS-CNN [10], який спочатку мiстив
лише зображення з набору даних KITTI [11].

2. Результати
В якостi тренувального набору для MS-CNN дете-

ктора було використано три комбiнацiї даних:
A: тренувальний набiр KITTI (7481 зображень);
B: тренувальний набiр KITTI + 3475 згенерованих

зображень;

C: тренувальний набiр KITTI + 3475 зображень з
Cityscapes;

Через використання MS-CNN великої кiлькостi
пам’ятi та невеликий розмiр мiнi-батчiв, тренува-
ння проходило в два етапи для забезпечення ста-
бiльного багатозадачного процесу. На першому етапi
тренується мережа регiональних пропозицiй (Region
Proposal Network) на всьому тренувальному наборi.
Отримана модель використовується для iнiцiалiза-
цiї другого етапу, що залучає пiдмережу детекцiї
до тренувального процесу. Другий етап дiлиться на
двi фази: на першiй фазi використовується тiльки
Cityscapes або згенерованi зображення, на другiй –
тiльки KITTI зi зниженою швидкiстю навчання.

Продуктивнiсть MS-CNN детектора оцiнювалася
на даних KITTI [11] як одного з найбiльш складних
сучасних змагань з детекцiї об’єктiв. KITTI мiстить
три класи об’єктiв: автомобiлi, пiшоходи та велосипе-
дисти, та три рiвнi оцiнювання: легкий, середнiй та
важкий, що залежать вiд мiнiмальної висоти об’єкта
та ступеня перекритостi одного об’єкта iншими. Сере-
днiй рiвень складностi найчастiше використовується
для порiвняння результатiв. Якiсть роботи моделi
оцiнювалася за допомогою метрики iнтерпольованої
середньої точностi (mean Average Precision, mAP),
як описано в [12]. Отриманi результати показанi в
табл. 1.

Висновки

У роботi показано, що використання синтетичних
зображень при тренуваннi може збiльшити точнiсть
детекцiї пiшоходiв на наборi даних KITTI. Було до-
сягнуто збiльшення середньої точностi приблизно
на 2% для всiх рiвнiв оцiнки, порiвняно з меншим
набором реальних даних. Хоч прирiст точностi де-
текцiї i нижчий, нiж з використанням додаткових
реальних зображень, даний експеримент демонструє
потенцiал використання синтетичних даних, отрима-
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Табл. 1. Точнiсть детекцiї на наборi даних KITTI, де A включає в себе тренувальний набiр KITTI, B
доповнений 3475 згенерованими зображеннями, C – сумiш тренувальних наборiв KITTI та Cityscapes

Тренувальний набiр Клас об’єктiв Легкий Середнiй Важкий

A Пiшоходи 83.69% 72.73% 65.86%
Велосипедисти 81.20% 72.13% 63.51%

B Пiшоходи 86.21% 74.74% 67.34%
Велосипедисти 83.21% 71.26% 62.62%

C Пiшоходи 86.32% 75.41% 71.27%
Велосипедисти 82.24% 73.79% 63.10%

них за допомогою генеративних моделей глибокого
навчання, для тренування детектора об’єктiв.

В той самий час можна побачити, що точнiсть
детекцiї велосипедистiв на середньому та важкому
рiвнях впала приблизно на 1% у порiвняннi з тре-
нуванням лише на справжнiх даних. Також видно
рiзкий стрибок точностi детекцiї пiшоходiв на важ-
кому рiвнi при використаннi додаткових реальних
даних у порiвняннi з синтетичними. Цi явища зумов-
ленi недостатньою якiстю синтезу дрiбних об’єктiв
сучасними генеративними моделями.

Варто зауважити, що набори реальних та синтети-
чних зображень мають рiзнi розподiли ймовiрностей,
що призводить до бiльш рiзнорiдного результуючого
набору даних. Цей факт сприяє кращiй узагальнюю-
чiй здатностi моделi, проте може негативно впливати
на точнiсть роботи на конкретному наборi даних, та-
кому як KITTI. Щоб збалансувати продуктивнiсть
моделi мiж тренувальним та цiльовим доменами,
слiд в майбутньому дослiдити можливiсть застосу-
вання методiв передачi навчання (transfer learning)
та адаптацiї доменiв (domain adaptation).
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