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Резюме. В статье представлен новый алгоритм аугментации визуальных данных на основе 
статистических методов. Метод включает в себя оригинальный способ кодирования контуров в 
виде одномерных векторов, хранящих информацию о расстояниях от центра тяжести до вершин 
под определенными углами. Предложен алгоритм генерации новых контуров, основанный на 
статистических характеристиках исходного набора данных и нормальном распределении. 
Ключевой особенностью метода является сохранение важных статистических свойств исходного 
набора данных, что подтверждается математическими доказательствами двух основных 
утверждений об инвариантности математического ожидания и дисперсии. Представлен 
визуальный пример, демонстрирующий работу метода на реальном контуре. Предложенный 
подход имеет потенциал для применения в различных областях, включая компьютерное зрение, 
медицинскую визуализацию и дистанционное зондирование, где генерация и аугментация 
данных о контурах объектов играют важную роль. Метод может быть особенно полезен в 
ситуациях, когда сбор реальных данных затруднен или ресурсоемок. Основные результаты 
получены аналитическим методом – разработанная математическая модель дополнена 
генератором случайных чисел из распределения с параметрами, рассчитанными на базе 
обучающего набора данных. Параметры подобраны таким образом, чтобы основные 
статистические характеристики обучающего набора данных сохранялись на синтетических 
данных, что позволяет эффективно применять предложенный алгоритм к широкому классу задач 
распознавания образов. 
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Abstract. This article presents a new algorithm for visual data augmentation based on statistical methods. 
The method includes an original approach to encoding contours as one-dimensional vectors, storing 
information about distances from the center of gravity to vertices at specific angles. An algorithm for 
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generating new contours is proposed, based on the statistical characteristics of the original dataset and 
normal distribution. The key feature of the method is the preservation of important statistical properties 
of the original dataset, which is confirmed by mathematical proofs of two main statements about the 
invariance of mathematical expectation and variance. A visual example demonstrating the method's 
performance on a real contour is presented. The proposed approach has potential applications in various 
fields, including computer vision, medical imaging, and remote sensing, where generation and 
augmentation of object contour data play a crucial role. The method can be particularly useful in 
situations where collecting real data is difficult or resource-intensive. The main results were obtained 
through an analytical method – the developed mathematical model is supplemented by a random number 
generator from a distribution with parameters calculated based on the training dataset. The parameters 
are selected in such a way that the main statistical characteristics of the training dataset are preserved in 
the synthetic data, allowing for effective application of the proposed algorithm to a wide class of pattern 
recognition tasks. 

Keywords: contour generation, polar representation, data augmentation, computer vision, statistical 
characteristics, machine learning. 
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Введение 
Обогащение наборов данных для обучения сверточных нейронных сетей и иных 

алгоритмов компьютерного зрения является важной задачей в глубоком и машинном 
обучении [1]. Методы генерации контуров позволяют искусственно создавать 
дополнительные примеры изображений, значительно расширяя исходные наборы 
данных. Это особенно актуально для областей, где сбор реальных данных затруднен или 
является ресурсоемким, таких как медицинская визуализация [2], дистанционное 
зондирование Земли [3], подводные работы и др. [4]. Кроме того, синтезированные 
данные о контурах могут использоваться для тестирования и сравнительного анализа 
различных алгоритмов компьютерного зрения в контролируемых условиях [5]. Это 
позволяет оценивать робастность алгоритмов к различным искажениям и вариациям 
входных данных.  

Методы генерации также помогают выявлять скрытые закономерности и 
взаимосвязи в имеющихся контурных данных. Это может привести к более глубокому 
пониманию природы данных и улучшению производительности алгоритмов, обученных 
на этих данных. 

Наконец, генеративные модели для контуров потенциально могут использоваться 
в приложениях дополненной и виртуальной реальности, когда требуется синтезировать 
реалистичные контурные изображения в режиме реального времени на основе 
имеющихся данных [6]. Таким образом, исследования по генерации контуров являются 
актуальными и перспективными для дальнейшего развития областей компьютерного 
зрения и машинного обучения. 

В научной литературе есть множество примеров симуляции и генерации контуров 
объектов. Ключевыми из них являются: 

1) модели на основе деформации шаблонов (deformable templates) [7]. В них 
используется некий базовый контур-шаблон, который затем деформируется для 
получения новых контуров. Данный метод обладает большим количеством вариаций и 
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применяется в самых разных сферах, однако наиболее популярен в сфере распознавания 
лиц [8]; 

2) активные модели контуров (active shape/appearance models). Они обучаются 
на наборе размеченных контуров и могут генерировать новые статистически допустимые 
контуры [9]; 

3) генеративно-состязательные сети (GAN). Нейросети, в которых генератор 
учится создавать реалистичные контуры, а дискриминатор – отличать настоящие от 
сгенерированных [10]; 

4) вариационные автокодировщики (VAE). Позволяют обучить скрытое 
представление контуров в латентном пространстве и сэмплировать из него новые 
контуры [11]; 

5) грамматики для генерации контуров. Определяются набор примитивов и 
правила их комбинирования.  

Таким образом, методы симуляции и генерации контуров – активно 
развивающаяся область, в последние годы особенно бурно развиваются подходы на 
основе глубокого обучения (GAN, VAE и др.). Конкретный выбор зависит от типов 
объектов, требований к реалистичности, разнообразию, контролируемости генерации и 
т. д. 

Материалы и методы 
Предлагаемый метод представления контуров 
В данной работе предлагается следующий метод представления контуров из 

обучающего набора данных. Путем описанных далее преобразований исходный контур 
преобразуется в одномерный вектор, который хранит информацию о расстояниях от 
центра тяжести до вершин под определенными углами, количество которых зависит от 
выбранной степени дискретизации. Отметим, что перед дальнейшими шагами работы 
наши контуры предполагаются ориентированными таким образом, чтобы прямая, 
соединяющая наиболее удаленные точки по длине, проходила параллельно 
горизонтальной границе изображения, а прямая, соединяющая наиболее удаленные 
точки по ширине, была ориентирована по вертикальной границе изображения. 

Рассчитывать координаты конкретных векторов предлагается по следующей 
схеме.  

Входные данные: 
Последовательность координат многоугольника контура, заданная в виде списка 

списков. 
𝑃𝑃 = [ [𝑥𝑥1;𝑦𝑦1]; [𝑥𝑥2; 𝑦𝑦2] … [𝑥𝑥𝑛𝑛;𝑦𝑦𝑛𝑛] ]. 

Степень дискретизации контура d – натуральное число. 
Шаг 1 (расчет центра тяжести контура) 
Найдем центр тяжести контура на изображении по следующей формуле: 

𝑥𝑥𝑐𝑐 =
∑ 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛
, 

𝑦𝑦𝑐𝑐 =
∑ 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛
. 

Шаг 2 (задание системы координат) 
Введем систему координат следующим образом. За начало отсчета возьмем 

найденный на первом шаге центр тяжести фигуры. Ось абсцисс и ординат проведем 
через крайние точки камня по x и у, то есть: 
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𝑥𝑥𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖{𝑥𝑥𝑖𝑖}; 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖{𝑥𝑥𝑖𝑖}, 

𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖{𝑦𝑦𝑖𝑖}; 𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖{𝑦𝑦𝑖𝑖}. 
Рассмотрим точки: 

𝑋𝑋𝐴𝐴 = {𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚;𝑦𝑦𝐴𝐴}; 𝑋𝑋𝐵𝐵 = {𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚; 𝑦𝑦𝐵𝐵},  

𝑌𝑌𝐴𝐴 = {𝑥𝑥𝐴𝐴;𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚}; 𝑌𝑌𝐵𝐵 = {𝑥𝑥𝐵𝐵;𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚}.  
Отметим, что вторая координата в каждой паре точек выбрана произвольным 

образом из пересечения контура и ограничивающего прямоугольника. В большинстве 
случаев, такая точка единственна, но если их несколько, то можно выбрать любую из 
них. 

Теперь проведем прямые, проходящие через центр тяжести контура и 
параллельные XAXB и YAYB – эти прямые будут задавать систему координат.  

Шаг 3 (задание угловых лучей) 
И центра тяжести фигуры, от прямой XAXB последовательно отложим d лучей, 

выходящих под равными углами: {0 * 360/d; 1 * 360/d … (d - 1) * 360 / d}.  
Шаг 4 (расстояния до контура) 
Найдем расстояния от начала координат до точки контура, расположенной на 

сегменте пересечения и запишем из в выходной вектор. 
Выходные данные 
Одномерный вектор из d чисел, характеризующих расстояния от начала 

координат до контура под каждым из d углов. 
Предлагаемый метод генерации контуров 
После проведения описанных выше преобразований мы получим обучающий 

набор данных в виде матрицы размеров d на m, где d – степень дискретизации контура, 
а m – количество элементов в обучающем наборе данных. Обозначим эту матрицу TD 
(training dataset). Таким образом, 

𝑇𝑇𝑇𝑇 = �𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖�, 𝑖𝑖 ∊ {1, 2 …𝑑𝑑}, 𝑗𝑗 ∊ {1, 2 …𝑚𝑚}. 

Далее рассмотрим каждый из столбцов матрицы TD как выборку из некоторого 
фиксированного распределения вероятностей. Поскольку контуры датасета могут иметь 
разные геометрические размеры, применим преобразования растяжения и сжатия по 
длине и ширине. Заметим, что эти параметры могут быть вычислены следующим 
образом: 

𝑙𝑙𝑗𝑗 = 𝑟𝑟0𝑗𝑗 − 𝑟𝑟𝑑𝑑
2𝑗𝑗

, 

𝑤𝑤𝑗𝑗 = 𝑟𝑟𝑑𝑑
4𝑗𝑗
− 𝑟𝑟3𝑑𝑑

4 𝑗𝑗
, 

так как точки с индексами 0, d/2 и d/4 и 3d/2 являются диаметрально противоположными 
по длине и ширине относительно центра тяжести. 

Координаты нормализованных точек контура будут связаны с исходными по 
следующим формулам.  

𝑥𝑥𝚤𝚤𝚥𝚥� ∙ 𝑙𝑙𝑗𝑗 =  𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖 cos �𝑖𝑖 ∙
360
𝑑𝑑
�,           

𝑦𝑦𝚤𝚤𝚥𝚥� ∙  𝑤𝑤𝑗𝑗 =  𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖 sin �𝑖𝑖 ∙
360
𝑑𝑑
�.         

Это является следствием того, что каждая из точек контура Pij представляется с 
помощью описанного выше метода хранения информации в векторном виде: 
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𝑃𝑃𝚤𝚤𝚤𝚤����⃗ = 𝑟𝑟𝑗𝑗 �cos �𝑖𝑖 ∙
360
𝑑𝑑
� + sin �𝑖𝑖 ∙

360
𝑑𝑑
��. 

Для сокращения записей обозначим описанное выше преобразование N(r). 
Сформулируем следующий алгоритм генерации контуров. 
Шаг 1 (нормализация набора данных) 
Применим преобразование нормализации к каждой из строк матрицы 

тренировочного датасета TD, полученный в результате набор данных обозначим N(TD).  
Шаг 2 (вычисление модельного контура) 
Найдем среднее значение каждого из столбцов набора N(TD) и получим в 

результате усредненный нормализованный контур Mn. Далее умножим каждую из 
координат вектора Mn на среднее значение совокупности максимумов расстояний – для 
каждой строки TD выберем наибольшее значение. Полученный вектор назовем 
модельным и обозначим M. 

Шаг 3 (генерация нового контура) 
Для каждого исходного контура с фиксированным номером i вычислим 

отклонение от среднего контура путем нахождения модуля разности полярного 
представления контура и модельного контура, обозначим полученный вектор D. То есть: 

𝐷𝐷𝑖𝑖 = ��𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖� − 𝑀𝑀�. 

Вычислим также и дисперсию по всем числам набора {Di} и обозначим ее Var(D). 
Теперь новый контур может быть получен путем преобразования исходного 

контура с помощью формулы: 
𝑁𝑁𝑖𝑖𝑙𝑙 = 𝑀𝑀 + 𝑘𝑘𝐷𝐷𝑖𝑖 , 

где число k – это сгенерированное с помощью языка программирования Python и модуля 
numpy.random действительное число из нормального распределения 𝑁𝑁(0;𝑃𝑃2).  

Параметр P будем рассчитывать по следующей формуле: 

𝑃𝑃 =  𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐷𝐷)

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉выб(𝐷𝐷𝑖𝑖)+(
∑ 𝐷𝐷𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑑𝑑
𝑚𝑚=1

𝑑𝑑 )2
. 

Результаты 
Инвариантные статистические характеристики предлагаемого метода 
Пусть по каждому вектору из полярных представлений контуров мы 

сгенерировали представление Nil. 
Сформулируем и докажем далее следующие два утверждения: 
(Утверждение 1) 
Математическое ожидание i-ой компоненты сгенерированной совокупности 

векторов совпадает с i-ой компонентой вектора M. 
Доказательство: 

𝐸𝐸�𝑁𝑁𝑖𝑖𝑖𝑖� = 𝐸𝐸(𝑀𝑀 + 𝑘𝑘𝐷𝐷𝑖𝑖) = 𝐸𝐸(𝑀𝑀) + 𝐸𝐸(𝑘𝑘𝐷𝐷𝑖𝑖) = М + 𝐷𝐷𝑖𝑖𝐸𝐸(𝑘𝑘) = 𝑀𝑀. 

(Утверждение 2) 
Дисперсия отклонений сгенерированной совокупности совпадает с рассчитанной 

дисперсией отклонений Var(D). 
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Доказательство: 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉�𝑁𝑁𝑖𝑖𝑖𝑖� = 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑀𝑀 + 𝑘𝑘𝐷𝐷𝑖𝑖) = 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑘𝑘𝐷𝐷𝑖𝑖)
= 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑘𝑘)𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐷𝐷𝑖𝑖) + 𝐸𝐸(𝑘𝑘)2𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐷𝐷𝑖𝑖) + 𝐸𝐸(𝐷𝐷𝑖𝑖)2𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑘𝑘)
= 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑘𝑘)𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐷𝐷𝑖𝑖) + 𝐸𝐸(𝐷𝐷𝑖𝑖)2𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑘𝑘) = 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑘𝑘)[𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐷𝐷𝑖𝑖) + 𝐸𝐸(𝐷𝐷𝑖𝑖)2]
= 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐷𝐷). 

Из написанного выше следует, что и дисперсия отклонений, и математическое 
ожидание реального и сгенерированного набора данных совпадают, это значит, что 
данные характеристики представляют собой инвариантные параметры для 
предлагаемого метода. 

Пример исходного и сгенерированного контура приведен ниже на Рисунке 1 
(реальный контур извлечен из изображения камня). На данном изображении можно 
наблюдать уменьшение длины и ширины замкнутого контура в результате применения 
описанного выше подхода. Из этого можно сделать вывод об отрицательности 
полученного генератором случайных чисел параметра k. 

 
Рисунок 1 – Пример исходного и сгенерированного контура 

Figure 1 – Example of original and generated contour 

Заключение 
В данной работе был представлен новый метод генерации контуров на основе 

обучающего набора данных с использованием полярного представления контуров. 
Ключевые аспекты и результаты исследования включают: 

1. Разработан эффективный способ представления контуров в виде одномерных 
векторов, хранящих информацию о расстояниях от центра тяжести до вершин под 
определенными углами. 

2. Предложен алгоритм генерации новых контуров, основанный на 
статистических характеристиках обучающего набора данных и нормальном 
распределении. 

3. Доказаны два важных утверждения об инвариантных статистических 
характеристиках метода: 

а) математическое ожидание компонент сгенерированных векторов совпадает с 
компонентами модельного вектора; 
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б) дисперсия отклонений сгенерированной совокупности совпадает с дисперсией 
отклонений исходного набора данных. 

4. Представлен визуальный пример, демонстрирующий работу метода на 
реальном контуре. 

Предложенный метод имеет потенциал для применения в различных областях, где 
требуется генерация или аугментация данных о контурах объектов. Он может быть 
особенно полезен в задачах компьютерного зрения, медицинской визуализации, 
дистанционного зондирования и других сферах, где сбор реальных данных затруднен 
или ресурсоемок. 

Дальнейшие исследования могут быть направлены на: 
− оптимизацию параметров метода для различных типов контуров; 
− расширение метода для работы с трехмерными объектами; 
− интеграцию предложенного подхода с современными методами машинного 

обучения, такими как генеративно-состязательные сети (GAN) или вариационные 
автокодировщики (VAE); 

− проведение сравнительного анализа с существующими методами генерации 
контуров. 

В целом, представленный метод открывает новые возможности для генерации и 
анализа контуров, что может способствовать развитию алгоритмов компьютерного 
зрения и машинного обучения в различных прикладных областях. 
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