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Аннотация: В данной статье рассматриваются генеративные 

состязательные сети (GAN) и их применение для увеличения качества 

изображений. Описаны основные концепции GAN, включая архитектуру и 

принципы работы, а также приведены примеры использования GAN для задач 

суперразрешения, устранения шума и восстановления изображений. 

Обсуждены преимущества и недостатки GAN по сравнению с 

традиционными методами улучшения качества изображений, что 

подчеркивает их важность и потенциал в различных областях применения. 
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Abstract: This article examines Generative Adversarial Networks (GANs) and 

their application in enhancing image quality. It describes the fundamental concepts 
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of GANs, including their architecture and operating principles, and provides 

examples of GAN usage for tasks such as super-resolution, denoising, and image 

restoration. The advantages and disadvantages of GANs compared to traditional 

image enhancement methods are discussed, highlighting their importance and 

potential in various application areas. 

Keywords: Generative Adversarial Networks, GAN, image super-resolution, 

denoising, image restoration, image quality enhancement, machine learning, neural 

networks. 

 

Введение 

Современные технологии обработки изображений играют ключевую 

роль в различных областях, от медицины до развлечений. Одним из наиболее 

перспективных направлений в этой сфере является использование 

генеративных состязательных сетей (Generative Adversarial Networks, GAN). 

Эти сети, впервые предложенные Ианом Гудфеллоу и его коллегами в 2014 

году, представляют собой революционный подход к генерации и улучшению 

качества изображений [1]. 

GAN состоят из двух основных компонентов: генератора и 

дискриминатора. Генератор создает изображения, стремясь к тому, чтобы они 

были неотличимы от реальных, тогда как дискриминатор оценивает их 

подлинность. Эта состязательность между двумя нейросетями приводит к 

постоянному улучшению их работы, позволяя генератору со временем 

создавать все более качественные изображения [1]. 

Одним из наиболее заметных применений GAN является 

суперразрешение изображений (Super-Resolution). Традиционные методы 

повышения разрешения, такие как билинейная или бикубическая 

интерполяция, часто не справляются с задачей восстановления мелких 

деталей. В то же время, алгоритмы, основанные на GAN, такие как SRGAN 

(Super-Resolution GAN), демонстрируют впечатляющие результаты, 
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существенно превосходя традиционные подходы по качеству создаваемых 

изображений [2]. 

Кроме того, GAN находят применение в устранении шума и 

восстановлении утраченных фрагментов изображений. Эти задачи особенно 

важны в медицине, где качество визуализации напрямую влияет на точность 

диагностики. Например, GAN успешно используются для улучшения качества 

МРТ и КТ снимков, что способствует более детальному и точному анализу [3]. 

В этой статье мы рассмотрим основные принципы работы GAN, их 

преимущества и недостатки, а также конкретные примеры их применения в 

реальных проектах. 

1.Архитектура GAN 

Генеративные состязательные сети (Generative Adversarial Networks, 

GAN) представляют собой уникальную архитектуру, состоящую из двух 

нейронных сетей: генератора и дискриминатора. Эти сети обучаются 

совместно, но выполняют противоположные задачи, что и составляет их 

состязательную природу. 

Генератор G принимает на вход случайный шум z из латентного 

пространства и преобразует его в изображение G(z). Цель генератора — 

создать изображение, которое дискриминатор не сможет отличить от 

реального. Математически, задача генератора состоит в максимизации 

вероятности, что дискриминатор классифицирует его выходные данные как 

реальные: 

𝑚𝑎𝑥𝐺𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧)[log 𝐷(𝐺(𝑧))] 

Дискриминатор D получает на вход как реальные изображения x, так и 

изображения, созданные генератором G(z). Он обучается различать реальные 

и сгенерированные изображения, минимизируя вероятность классификации 

фейковых изображений как настоящих: 

𝑚𝑎𝑥𝐺𝐸𝑧~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑧)[log 𝐷(𝑥)] + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧)
[log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] 
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2.Принцип состязательности 

Процесс обучения GAN состоит в том, что генератор и дискриминатор 

играют в "игру с нулевой суммой": когда дискриминатор ошибается, генератор 

выигрывает и наоборот. Эта состязательность заставляет обе сети улучшаться. 

Генератор учится создавать все более правдоподобные изображения, а 

дискриминатор — все лучше их различать. 

Процесс обучения можно описать следующим образом: 

1. Генератор создает набор изображений из случайного шума. 

2. Эти изображения вместе с реальными изображениями из обучающей 

выборки подаются на вход дискриминатору. 

3. Дискриминатор вычисляет вероятность того, что каждое изображение 

является реальным, и возвращает соответствующие оценки. 

4. На основе этих оценок обновляются параметры как генератора, так и 

дискриминатора с использованием алгоритма обратного 

распространения ошибки и градиентного спуска. 

3.Потери (Loss function) 

Потери играют ключевую роль в обучении GAN. Для генератора и 

дискриминатора используются разные функции потерь, что отражает их 

противоположные цели. Классическая формулировка задачи оптимизации для 

GAN представлена в виде: 

Функция потерь дискриминатора (D_loss):  

𝐿𝐷 = −𝐸𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[log 𝐷(𝑥)] − 𝐸𝑧~𝑝𝑧
[log( 1 − 𝐷(𝐺(𝑧)) )] 

Функция потерь генератора (G_loss):  

𝐿𝐷 = −𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧)[log(𝐷(𝐺(𝑧)) )] 

Где D(x) — вероятность того, что дискриминатор классифицирует 

реальное изображение x как настоящее, а D(G(z)) — вероятность того, что 

дискриминатор классифицирует сгенерированное изображение G(z) как 

настоящее. 
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Таким образом, генератор стремится минимизировать 𝐿𝐺, а 

дискриминатор — 𝐿𝐷. В ходе обучения GAN достигается баланс, при котором 

генератор создает настолько правдоподобные изображения, что 

дискриминатор не может их отличить от реальных, давая ответ 0.5 для любого 

изображения. 

4.Проблемы обучения GAN 

Несмотря на свои мощные возможности, обучение GAN сопряжено с 

рядом трудностей: 

Неустойчивость: GAN могут испытывать проблемы с устойчивостью, 

часто не достигая желаемой сходимости. 

Режим коллапса: Генератор может начать выдавать одно и то же 

изображение (или небольшое количество изображений), если дискриминатор 

не может различить их от реальных. 

Для преодоления этих проблем были предложены различные методы и 

модификации, такие как использование различных архитектур (например, 

DCGAN, WGAN), изменение функции потерь и добавление регуляризаций. 

GAN представляют собой мощный инструмент для генерации и 

улучшения изображений. Их уникальная архитектура и принцип 

состязательности делают их идеальными для задач, требующих создания 

высококачественных и реалистичных изображений. 

Генеративные состязательные сети (GAN) нашли широкое применение 

в области повышения качества изображений. Рассмотрим три ключевых 

направления, в которых GAN значительно улучшили результаты: 

суперразрешение изображений, устранение шума и восстановление 

утраченных частей изображений. 

5.Суперразрешение изображений (Super-Resolution) 

Суперразрешение изображений заключается в повышении разрешения 

изображения, то есть увеличении количества пикселей в нем, при этом 

улучшая детализацию и качество. Традиционные методы, такие как 
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билинейная и бикубическая интерполяция, часто не способны 

восстанавливать мелкие детали и текстуры, что приводит к размытым 

результатам. 

GAN предложили качественно новый подход к этой задаче. Одним из 

наиболее известных алгоритмов является SRGAN (Super-Resolution Generative 

Adversarial Network), предложенный Ледигом и его коллегами в 2017 году. 

SRGAN использует генеративные состязательные сети для создания 

высококачественных изображений с высоким разрешением из изображений с 

низким разрешением [2]. Этот подход позволяет существенно улучшить 

детализацию и четкость изображений, что находит применение в таких 

областях, как медицинская визуализация, спутниковые снимки и улучшение 

качества фотографий. 

6.Устранение шума (Denoising) 

Удаление шума из изображений — важная задача в обработке 

изображений, особенно в медицинской визуализации и фотографии при 

слабом освещении. Традиционные методы удаления шума, такие как фильтры 

Гаусса и медианные фильтры, часто размывают изображение, теряя важные 

детали. 

GAN предложили новые методы устранения шума, которые сохраняют 

высокую детализацию изображений. Например, Xie и его коллеги в 2012 году 

использовали глубокие нейронные сети для удаления шума и восстановления 

изображений [3]. Эти методы позволяют эффективно устранять шум, сохраняя 

при этом важные текстуры и детали, что делает их особенно полезными в 

медицинской диагностике и научных исследованиях. 

7.Восстановление изображений (Image Inpainting) 

Восстановление изображений, или Image Inpainting, заключается в 

заполнении утраченных или поврежденных частей изображений. Это может 

быть полезно для реставрации старых фотографий, восстановления 

изображений после сжатия или удаления нежелательных объектов. 
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GAN оказались чрезвычайно эффективными в этой области благодаря 

своей способности генерировать реалистичные изображения. Pathak и его 

коллеги предложили метод, основанный на контекстных энкодерах, который 

использует GAN для заполнения утраченных областей изображений [6]. Этот 

метод позволяет восстанавливать изображения таким образом, что 

восстановленные области выглядят естественно и органично вписываются в 

окружающий контекст. Применение этого подхода варьируется от 

реставрации исторических фотографий до улучшения изображений в 

видеоиграх и киноиндустрии. 

8.Преимущества и недостатки использования GAN для увеличения 

качества изображений 

Преимущества: 

Высокое качество результатов 

Реалистичность изображений: GAN способны создавать 

высококачественные изображения, которые сложно отличить от реальных. 

Это особенно важно для задач, требующих высокой детализации, таких как 

суперразрешение или восстановление изображений [2]. 

Сохранение деталей и текстур: GAN могут восстанавливать мелкие 

детали и текстуры, что является значительным преимуществом по сравнению 

с традиционными методами, которые часто приводят к размытию 

изображений. 

Гибкость и адаптивность 

Обучение на больших наборах данных: GAN могут обучаться на 

больших и разнообразных наборах данных, что позволяет им адаптироваться 

к различным задачам и типам изображений [1]. 

Адаптация к специфическим задачам: с помощью модификаций 

архитектуры и функции потерь GAN могут быть настроены для решения 

конкретных задач, таких как устранение шума, суперразрешение или 

восстановление изображений [3]. 
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Недостатки: 

Сложность обучения 

Неустойчивость обучения: Процесс обучения GAN может быть 

нестабильным и сложным. GAN часто сталкиваются с проблемами 

сходимости, и нахождение баланса между генератором и дискриминатором 

требует значительных усилий [1]. 

Режим коллапса: Генератор может начать создавать однотипные 

изображения, что называется режимом коллапса. Это происходит, когда 

дискриминатор не может различить однотипные сгенерированные 

изображения от реальных [8] 

Требования к вычислительным ресурсам 

Высокие затраты на обучение: Обучение GAN требует значительных 

вычислительных ресурсов, особенно на начальных этапах, когда модели 

проходят через множество итераций для достижения оптимальных 

результатов [7]. 

Необходимость мощных GPU: для эффективного обучения и 

генерации изображений GAN требуется использование мощных графических 

процессоров (GPU), что может быть дорогостоящим. 

9.Сравнение с традиционными методами 

Билинейная и бикубическая интерполяция 

Простота реализации: Эти методы легко реализовать, и они работают 

достаточно быстро. Они основаны на простых математических операциях, 

таких как линейная интерполяция между соседними пикселями. 

Ограничения в качестве: Основным недостатком этих методов 

является то, что они часто приводят к размытию изображений и потере 

деталей. Они не способны восстанавливать мелкие текстуры и детали, 

особенно при значительном увеличении разрешения. 

Методы фильтрации 
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Фильтры Гаусса и медианные фильтры: Эти методы эффективны для 

удаления шума, но также могут размывать изображение, теряя важные детали. 

Они хорошо справляются с устранением определенных типов шума, но не 

могут восстановить утраченные данные. 

10.Примеры из реальной жизни 

Медицинская визуализация: Улучшение качества МРТ и КТ снимков 

с использованием GAN позволяет врачам более точно диагностировать 

заболевания и планировать лечение. 

Спутниковые снимки: Применение GAN для повышения разрешения 

спутниковых изображений позволяет улучшить мониторинг окружающей 

среды и проведение географических исследований. 

Фотография: Повышение качества изображений, сделанных при 

слабом освещении или на устройства с низким разрешением, улучшает общий 

пользовательский опыт и качество контента в социальных сетях. 

11.Заключение 

Генеративные состязательные сети (GAN) представляют собой 

революцию в обработке изображений, предлагая инновационные решения для 

задач суперразрешения, устранения шума и восстановления утраченных 

частей изображений. Благодаря своей архитектуре, основанной на 

противоборстве генератора и дискриминатора, GAN способны создавать 

высококачественные и реалистичные изображения, превосходящие 

результаты традиционных методов. Несмотря на сложности обучения и 

высокие вычислительные требования, развитие алгоритмов GAN продолжает 

открывать новые возможности в различных областях, от медицины до 

киноиндустрии, делая их незаменимыми инструментами для повышения 

качества изображений. 
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