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В настоящее время нейронные сети играют ключевую роль в сфере обра-

ботки и создания изображений. Они обладают способностью не только анали-

зировать и классифицировать визуальный контент, но и творчески преобразо-

вывать его. Одним из наиболее значимых видов нейронных сетей в данном 

контексте являются генеративно-состязательные нейросети (GAN), с помощью 

которых можно создавать уникальный и качественный визуальный контент, 

что делает его весьма перспективным для различных областей исследований и 

применений, включая компьютерное зрение, искусственный интеллект и гра-

фический дизайн. 

Структура GAN состоит из следующих элементов: генератор и дискри-

минатор, которые работают вместе в процессе обучения для создания новых 

данных, неотличимых от реальных. Рассмотрим структуру и процесс обучения 

генеративно-состязательных нейронных сетей, который представлен на ри-

сунке 1, более подробно [1]. 

 

 
Рисунок 1 – Процесс обучения генеративно-состязательных нейросетей 
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Генератор в контексте машинного обучения представляет собой модель, 

которая принимает на вход случайный шум (или вектор) и генерирует данные, 

которые должны быть похожи на реальные. Цель генератора состоит в том, 

чтобы создавать данные, которые становятся все более похожими на реальные, 

с тем чтобы обмануть другую модель, называемую дискриминатором [5]. 

Дискриминатор представляет собой еще один значимый элемент си-

стемы GAN. Он принимает на вход данные (из обучающего набора) или сгене-

рированными генератором, и пытается определить их истинное происхожде-

ние. Задача дискриминатора – правильно идентифицировать поддельные дан-

ные [3].  

В процессе обучения GAN используется функция потерь, которая играет 

ключевую роль в оптимизации работы обоих компонентов - генератора и дис-

криминатора (формула 1).  

 

                                          𝐿 =  
1

𝑁
∑ 𝐿𝑖(𝑓(𝑥𝑖 , 𝑊), 𝑦𝑖)𝑖                                      (1) 

 

где L – это средняя сумма потерь для всех обучающих данных, f – классифика-

тор, который принимает на вход пример xi, весовую матрицу W и делает про-

гноз для класса yi. Функция потерь Li выполняет сравнение между предсказан-

ным классом и истинным классом для данного примера. Это сравнение позво-

ляет определить, насколько точно или неточно модель классификатора класси-

фицирует данный пример xi [7].  

Цель заключается в минимизации функции потерь Li для улучшения про-

изводительности классификатора f. А именно, насколько успешно генератор 

«обманывает» дискриминатор, создавая данные, которые трудно отличить от 

реальных, и насколько успешно дискриминатор распознает поддельные дан-

ные.  

По мере процесса обучения генератор становится все более и более 

«утонченным» в создании реалистичных данных, в то время как дискримина-

тор совершенствует свои навыки классификации, чтобы эффективно отличать 

поддельные данные от реальных. Этот взаимодействующий процесс обновле-

ния и улучшения обеих сетей способствует достижению равновесия и повыше-

нию качества новых генерируемых данных. 

Обучение GAN продолжается до тех пор, пока генератор не достигнет 

уровня, когда созданные им данные становятся практически неотличимыми от 

реальных. Этот результат является индикатором успешного обучения GAN и 

обычно является конечной целью процесса обучения [4]. 

Таким образом, применение GAN открывает удивительные возможности 

для создания уникального и выразительного визуального контента. Этот тип 

нейронных сетей способен генерировать реалистичные изображения, не суще-

ствующие в реальном мире, обладающие творческим потенциалом. Благодаря 

возможности обучения на больших объемах данных, GAN способны создавать 

удивительно реалистичные текстуры, изображения и даже видео. 
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Например, в задаче генерации фотореалистичных изображений людей 

нейронные модели способны создавать уникальные изображения лиц, которые 

выглядят так, будто они настоящие фотографии людей (рис.2). 

 

 
Рисунок 2 – Результат работы нейросети по текстовому запросу «Об-

ложка журнала с женщиной» 

 

Аналогично, GAN могут использоваться для создания новых пейзажей 

или даже целых сцен. На рисунке 3 генератор создал изображение лица актера 

Райна Гослинга в локации из книги «Ведьмак», которое не существовало ни-

когда ранее, и оно выглядит достаточно реалистично [2]. 

 

 
Рисунок 3 – Результат работы нейросети по текстовому запросу «Кар-

тина маслом в стиле Эдуарда Мане. Райан Гослинг в доспехах ведьмака из 

«Школы кошек» играет в нарды с Толкином в таверне из «Ведьмака»» 

 

Генерация новых изображений с помощью GAN открывает возможности 

для создания контента, который ранее не существовал, и может быть полезным 

в различных областях, таких как разработка игр, визуальные эффекты, созда-

ние искусства и дизайн. 
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Нейросети генеративно-состязательного типа могут применяться для 

имитации стилей при обработке изображений. Например, реалистичное фото 

может быть стилизовано под аниме-мультфильм (рис. 4). 

 

                                 
Рисунок 4 – Результат работы нейросети в стилизации реалистичной 

фотографии под аниме 

 

Этот процесс называется «переносом стиля». С помощью GAN можно 

обучить модель, которая способна анализировать содержание и стиль двух раз-

ных изображений и затем сгенерировать новое изображение, сочетающее со-

держание одного изображения и стиль другого. Этот подход открывает воз-

можности для творчества и экспериментов с изображениями [4]. 

Таким образом, использование генеративно-состязательных нейронных 

сетей в создании визуального контента дает новые возможности для художни-

ков, дизайнеров и разработчиков. Они позволяют автоматизировать процессы 

творчества, экспериментировать с новыми стилями и формами, а также созда-

вать уникальные и впечатляющие визуальные произведения. 

В заключение, важно подчеркнуть, что генеративно-состязательные 

нейросети представляют собой мощный инструмент в создании визуального 

контента, который не только может изменить представление о творчестве, но 

и открыть новые горизонты для развития искусства и дизайна.  
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