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Аннотация
В данной книге учитываются последние исследования и

технологические достижения в области генеративных нейронных
сетей. Автор предоставляет читателю практическое и глубокое
понимание процесса создания нейросети для генерации
изображений, а также вдохновляет на новые творческие подходы
и исследования.
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Глава 1: Основы генеративных
нейронных сетей

 
 

1.1. Введение в генеративные
нейронные сети (GAN)

 
Искусственный интеллект (ИИ) и глубокое обучение про-

должают стремительно развиваться, открывая новые воз-
можности в обработке данных и решении сложных задач.
В рамках глубокого обучения одним из наиболее интригу-
ющих направлений стало генеративное моделирование, то
есть создание новых данных, которые выглядят так, как буд-
то они были сгенерированы реальными процессами. В этом
контексте генеративные нейронные сети (GAN) представля-
ют собой одну из самых инновационных и успешных техник
в области генеративного моделирования.

Главная цель генеративных нейронных сетей состоит в



 
 
 

создании моделей, способных генерировать новые данные,
не существующие в обучающем наборе, но максимально по-
хожие на реальные данные. Такое умение имеет множество
практических применений: от создания реалистичных изоб-
ражений и анимаций до генерации текстов, музыки, 3D-мо-
делей и даже синтеза речи.

Генеративные нейронные сети представляют собой эф-
фективный способ построения вероятностных моделей, ко-
торые позволяют моделировать сложные распределения дан-
ных. Они являются мощным инструментом для решения та-
ких задач, как генерация контента, улучшение и аугмента-
ция данных, исследование данных и обогащение информа-
ции.

Идея генеративных нейронных сетей возникла на основе
многолетних исследований в области нейронных сетей и глу-
бокого обучения. Однако, история создания GAN охватыва-
ет несколько этапов и важных этапов развития, которые при-
вели к их появлению.

Первые шаги в развитии идеи нейронных сетей были сде-
ланы еще в 1940-х годах. Профессор Уоррен МакКаллок и
Уолтер Питтс создали модель искусственного нейрона, ко-
торая послужила основой для последующих исследований
в этой области. В 1950-х и 1960-х годах появились первые
искусственные нейронные сети, но они столкнулись с огра-
ничениями в вычислительной мощности и недостатком дан-
ных, что привело к их забвению.



 
 
 

В 1986 году профессор Джеффри Хинтон и его коллеги
представили метод обратного распространения ошибки, ко-
торый стал прорывом в обучении глубоких нейронных се-
тей. Этот метод позволил эффективно обучать сети с множе-
ством слоев, что ранее было затруднительно. Это стало от-
правной точкой для нового интереса к глубокому обучению.

С начала 2000-х годов интерес к глубокому обучению
и нейронным сетям начал стремительно возрастать. По-
явление более мощных вычислительных ресурсов и боль-
ших объемов данных существенно повлияло на возможно-
сти обучения сложных моделей. Исследователи стали актив-
но применять нейронные сети в различных областях, таких
как компьютерное зрение, обработка естественного языка и
распознавание речи, что привело к новым технологическим
достижениям.

История создания генеративных нейронных сетей начи-
нается в 2014 году, когда исследователь Иан Гудфеллоу и
его коллеги представили статью под названием "Generative
Adversarial Networks". В этой статье Гудфеллоу предложил
новую архитектуру нейронной сети, основанную на проти-
востоянии двух сетей: генератора и дискриминатора.

Основная идея GAN заключается в противостоянии двух
нейронных сетей, которые учатся вместе и улучшают друг
друга. Генератор отвечает за создание синтетических дан-
ных, пытаясь обмануть дискриминатор, чтобы тот принял
сгенерированные данные за реальные. Дискриминатор, в



 
 
 

свою очередь, обучается различать реальные данные от сге-
нерированных. Этот процесс обучения продолжается, пока
генератор не станет создавать данные, которые трудно отли-
чить от реальных.

С момента своего появления GAN нашли широкое при-
менение в различных областях, таких как компьютерное зре-
ние, искусственный интеллект, графика, дизайн и другие.
Они используются для генерации изображений, аудиофай-
лов, текстовых данных, создания реалистичных анимаций и
многое другое.

Генеративные нейронные сети (GAN) представляют со-
бой инновационный подход к генеративному моделирова-
нию данных. Они обещают революционизировать множе-
ство областей искусственного интеллекта и принести новые
возможности для создания реалистичных и удивительных
данных. В следующих главах мы рассмотрим архитектуру и
обучение GAN более подробно, а также исследуем их кон-
кретные применения в различных задачах.

 
1.2. Принцип работы GAN и их

применение в генерации изображений
 

Генеративные нейронные сети (GAN) представляют со-
бой инновационный класс искусственных нейронных сетей,
которые были впервые представлены в 2014 году исследова-
телем Ианом Гудфеллоу и его коллегами. Они представляют



 
 
 

собой мощный подход к генеративному моделированию дан-
ных, основанный на противостоянии двух нейронных сетей:
генератора и дискриминатора.

Принцип работы GAN основан на соревновательности
двух нейронных сетей. Генератор и дискриминатор обучают-
ся вместе и улучшают друг друга в процессе обучения. Ге-
нератор отвечает за создание синтетических данных, пыта-
ясь обмануть дискриминатор, чтобы тот принял сгенериро-
ванные данные за реальные. Дискриминатор, в свою очередь,
обучается различать реальные данные от сгенерированных.

Процесс обучения GAN состоит из нескольких итераций.
На каждой итерации генератор создает синтетические дан-
ные на основе случайного шума или латентного простран-
ства. Эти данные подаются дискриминатору, который пыта-
ется классифицировать их как "реальные" или "сгенериро-
ванные". В начале обучения дискриминатор может быть до-
вольно слабым, и его предсказания могут быть неточными.
Но по мере обучения дискриминатор улучшает свои класси-
фикационные способности и становится все лучше в разли-
чении сгенерированных данных от реальных.

С другой стороны, генератор стремится улучшить свои на-
выки, чтобы создавать данные, которые будут максимально
похожи на реальные. Он пытается обмануть дискриминатор,
чтобы тот принял сгенерированные данные за реальные. Та-
ким образом, генератор учится создавать данные, которые
будут настолько реалистичными, что дискриминатору труд-



 
 
 

но будет отличить их от реальных данных.
Процесс обучения GAN является итеративным, и сети по-

стоянно совершенствуются в своих способностях. Главная
цель заключается в достижении равновесия между генера-
тором и дискриминатором, когда генератор создает данные,
которые настолько реалистичны, что дискриминатор не мо-
жет их отличить от реальных данных.

Применение GAN в генерации изображений является од-
ним из наиболее известных и успешных применений этой
технологии. Генеративные нейронные сети могут создавать
высококачественные и реалистичные изображения, которые
могут быть использованы в различных областях, таких как
компьютерное зрение, искусственный интеллект, мультиме-
диа и дизайн.

Применение GAN в генерации изображений позволяет
создавать реалистичные портреты людей, синтезировать фо-
тографии природы или архитектуры, а также анимации и
многое другое. Это имеет широкий спектр применений,
от развлекательной индустрии и рекламы до медицинского
исследования и симуляции. GAN также используются для
улучшения разрешения изображений, что может быть полез-
но в обработке медицинских снимков или улучшении каче-
ства видео.

Рассмотрим пример простой реализации GAN для гене-
рации реалистичных изображений с помощью библиотеки
TensorFlow и Keras в Python. Этот пример демонстрирует



 
 
 

принцип работы GAN на основе простых полносвязных сло-
ев. Он использует набор данных MNIST с рукописными циф-
рами.

```python
import numpy as np
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras import layers
# Загрузка данных MNIST
(train_images, _), (_, _) = tf.keras.datasets.mnist.load_data()
train_images = train_images.reshape(train_images.shape[0],

28 * 28).astype('float32')
train_images = (train_images – 127.5) / 127.5 # Нормализа-

ция данных в диапазоне [-1, 1]
# Гиперпараметры
random_dim = 100
epochs = 10000
batch_size = 128
# Создание генератора
def build_generator():
model = tf.keras.Sequential()
model.add(layers.Dense(256, input_dim=random_dim))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.BatchNormalization())
model.add(layers.Dense(512))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.BatchNormalization())



 
 
 

model.add(layers.Dense(1024))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.BatchNormalization())
model.add(layers.Dense(784, activation='tanh'))
model.add(layers.Reshape((28, 28)))
return model
# Создание дискриминатора
def build_discriminator():
model = tf.keras.Sequential()
model.add(layers.Flatten(input_shape=(28, 28)))
model.add(layers.Dense(1024))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.Dense(512))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.Dense(256))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid'))
return model
# Функции потерь и оптимизаторы
cross_entropy =

tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(from_logits=True)
def discriminator_loss(real_output, fake_output):
real_loss = cross_entropy(tf.ones_like(real_output),

real_output)
fake_loss = cross_entropy(tf.zeros_like(fake_output),

fake_output)



 
 
 

total_loss = real_loss + fake_loss
return total_loss
def generator_loss(fake_output):
return cross_entropy(tf.ones_like(fake_output), fake_output)
generator_optimizer =

tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.0002, beta_1=0.5)
discriminator_optimizer =

tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.0002, beta_1=0.5)
# Создание генератора и дискриминатора
generator = build_generator()
discriminator = build_discriminator()
# Функция обучения GAN
def train_gan():
for epoch in range(epochs):
# Генерация случайных векторов из латентного простран-

ства
noise = np.random.normal(0, 1, size=[batch_size,

random_dim])
# Генерация сгенерированных изображений генератором
generated_images = generator(noise)
# Получение случайных реальных изображений из обуча-

ющего набора
image_batch = train_images[np.random.randint(0,

train_images.shape[0], size=batch_size)]
# Сборка батча из реальных и сгенерированных изобра-

жений



 
 
 

X = np.concatenate([image_batch, generated_images])
# Создание векторов меток для реальных и сгенерирован-

ных изображений
y_dis = np.zeros(2 * batch_size)
y_dis[:batch_size] = 0.9 # односторонний мягкий ярлык

для гладкости
# Обучение дискриминатора на батче
discriminator.trainable = True
d_loss = discriminator.train_on_batch(X, y_dis)
# Обучение генератора
noise = np.random.normal(0, 1, size=[batch_size,

random_dim])
y_gen = np.ones(batch_size)
discriminator.trainable = False
g_loss = gan.train_on_batch(noise, y_gen)
if epoch % 100 == 0:
print(f"Epoch: {epoch}, Discriminator Loss: {d_loss},

Generator Loss: {g_loss}")
# Обучение GAN
gan = tf.keras.Sequential([generator, discriminator])
gan.compile(loss='binary_crossentropy',

optimizer=generator_optimizer)
train_gan()
```
Код представляет собой простую реализацию генератив-

ной сети (GAN) для генерации реалистичных изображений с



 
 
 

использованием библиотек TensorFlow и Keras в Python. Да-
вайте подробно опишем каждую часть кода:

1. Загрузка данных MNIST:
–  Загружается набор данных MNIST с

рукописными цифрами с помощью функции
`tf.keras.datasets.mnist.load_data()`.

–  Обучающие изображения сохраняются в переменной
`train_images`, а метки классов (которые в данном случае не
используются) – в переменной `_`.

–  Изображения преобразуются в одномерный формат и
нормализуются в диапазоне [-1, 1], чтобы облегчить обуче-
ние модели.

2. Определение гиперпараметров:
–  `random_dim`: размерность входного шумового векто-

ра (латентного пространства), который будет использоваться
для генерации изображений.

– `epochs`: количество эпох обучения GAN.
– `batch_size`: размер батча, используемого для обучения

на каждой итерации.
3. Создание генератора (`build_generator`):
– Генератор представляет собой нейронную сеть, которая

принимает случайный шум или вектор из латентного про-
странства и генерирует синтетические изображения.

–  В данном примере генератор состоит из полносвяз-
ных слоев с функцией активации LeakyReLU и слоями
BatchNormalization для стабилизации обучения.



 
 
 

– Финальный слой генератора имеет функцию активации
`tanh`, чтобы ограничить значения изображений в диапазоне
[-1, 1].

4. Создание дискриминатора (`build_discriminator`):
– Дискриминатор представляет собой нейронную сеть, ко-

торая принимает изображения и классифицирует их на "ре-
альные" (1) или "сгенерированные" (0).

– В данном примере дискриминатор также состоит из пол-
носвязных слоев с функцией активации LeakyReLU.

– Финальный слой дискриминатора использует сигмоид-
ную функцию активации для получения вероятности при-
надлежности изображения к классу "реальные".

5. Определение функций потерь и оптимизаторов:
– В данном примере используется функция потерь бинар-

ной кросс-энтропии (`BinaryCrossentropy`).
–  Оптимизаторы для генератора и дискриминатора –

`Adam` с заданным коэффициентом обучения.
6. Обучение GAN (`train_gan`):
– На каждой итерации обучения:
–  Генерируется случайный вектор шума из латентного

пространства.
– Генератор создает синтетические изображения на осно-

ве этого шума.
– Из обучающего набора выбирается случайный батч ре-

альных изображений.
– Собирается батч из реальных и сгенерированных изоб-



 
 
 

ражений.
– Дискриминатор обучается на этом батче с метками "ре-

альные" и "сгенерированные" соответственно.
– Генератор обучается на сгенерированном шуме с метка-

ми "реальные".
– Обучение происходит чередованием обучения дискри-

минатора и генератора, чтобы они соревновались друг с дру-
гом.

7. Обучение GAN:
– GAN собирается из генератора и дискриминатора в по-

следовательную модель `gan`.
–  Обучение GAN происходит вызовом метода `compile`

с функцией потерь `binary_crossentropy` и оптимизатором
`generator_optimizer`.

Обучение GAN (Generative Adversarial Network) пред-
ставляет собой процесс обучения двух компонентов сети: ге-
нератора (Generator) и дискриминатора (Discriminator), вза-
имодействующих друг с другом в конкурентной игре.

Вначале создается последовательная модель GAN, объ-
единяющая генератор и дискриминатор. Это делается пу-
тем последовательного объединения слоев генератора и сло-
ев дискриминатора в единую модель. Это позволяет обра-
щаться к генератору и дискриминатору как к единой сущно-
сти и проводить общую оптимизацию в процессе обучения.

 Для обучения GAN определяется функция потерь (loss
function), которая определяет, насколько хорошо работает



 
 
 

GAN. В случае GAN, функция потерь использует обычно
бинарную кросс-энтропию (binary_crossentropy), которая яв-
ляется распространенным выбором для бинарных классифи-
кационных задач.

 Также выбирается оптимизатор (optimizer), который от-
вечает за обновление весов сети в процессе обучения с уче-
том значения функции потерь. В данном случае, указан-
ный `generator_optimizer` используется для оптимизации па-
раметров генератора.

Обучение GAN происходит чередованием двух основных
этапов – обучение генератора и обучение дискриминатора.
На каждом этапе происходит подача различных данных и
обновление соответствующих параметров моделей. Главная
идея заключается в том, что генератор стремится создать ре-
алистичные данные, которые дискриминатор не сможет от-
личить от реальных, в то время как дискриминатор старает-
ся правильно классифицировать как реальные, так и сгене-
рированные данные.

В процессе обучения GAN происходит динамический ба-
ланс между генератором и дискриминатором, и оба компо-
нента учатся улучшать свои навыки в противостоянии друг
другу. Целью обучения GAN является достижение равнове-
сия (equilibrium), когда генератор создает реалистичные дан-
ные, а дискриминатор неспособен точно отличить сгенери-
рованные данные от реальных.

8. Запуск обучения:



 
 
 

–  Обучение GAN происходит путем вызова функции
`train_gan`, которая реализует процесс обучения и выводит
значения функций потерь на каждой итерации.

Функция `train_gan` в приведенном выше коде выполня-
ет обучение GAN (Generative Adversarial Network) путем по-
следовательного обучения генератора и дискриминатора на
заданном наборе данных (dataset) в течение определенно-
го числа эпох (epochs). Здесь предполагается, что у вас уже
есть предопределенная архитектура GAN, которая объеди-
няет генератор и дискриминатор в модель `gan`.

Давайте рассмотрим шаги, которые выполняются в функ-
ции `train_gan`:

1. Разделение генератора и дискриминатора:
В начале функции, модель GAN разделяется на генера-

тор (Generator) и дискриминатор (Discriminator). Это делает-
ся для последующего отдельного обучения каждого из ком-
понентов на различных данных и с разными метками.

2. Цикл по эпохам:
Функция `train_gan` содержит вложенный цикл, который

итерируется по заданному числу эпох (epochs). Каждая эпо-
ха представляет собой один полный проход по всему набору
данных.

3. Обучение дискриминатора:
Внутри каждой эпохи, первым шагом является обучение

дискриминатора. Для этого:
– Генерируются случайные шумовые входы (noise) для ге-



 
 
 

нератора.
– Генератор использует эти шумовые входы для создания

сгенерированных данных (generated_data).
– Из текущего батча данных (batch) получаются реальные

данные (real_data).
– Дискриминатор обучается на реальных и сгенерирован-

ных данных, сравнивая их с правильными метками (в дан-
ном случае "реальные" и "сгенерированные").

4. Обучение генератора:
После обучения дискриминатора, происходит обучение

генератора.
– Генерируются новые шумовые входы для генератора.
–  Генератор обучается на шумовых входах с целевыми

метками "реальные". Главная цель генератора – создать дан-
ные, которые "обманут" дискриминатор, заставив его клас-
сифицировать их как "реальные".

5. Вывод результатов:
После каждой эпохи, выводятся значения функции потерь

(loss) для генератора и дискриминатора. Это позволяет от-
слеживать процесс обучения и оценивать, как улучшается
производительность GAN с течением времени.

Обратите внимание, что код представляет упрощенную
версию обучения GAN и может потребовать дополнитель-
ных оптимизаций, регуляризаций и настроек для успешного
обучения и достижения стабильного равновесия между гене-
ратором и дискриминатором. Точная реализация обучения



 
 
 

GAN может различаться в зависимости от архитектуры и за-
дачи, которую вы пытаетесь решить.

В результате выполнения данного кода, GAN будет обу-
чена на наборе данных MNIST и сгенерирует реалистич-
ные изображения рукописных цифр. Обратите внимание,
что данная реализация является упрощенной и может быть
доработана для повышения качества генерации. Также, для
достижения хороших результатов на более сложных данных
может потребоваться использование более сложных архи-
тектур и продолжительного обучения на более мощном обо-
рудовании.

Обратите внимание, что это простой пример GAN, и ре-
зультаты могут быть ограничены. Для достижения более
высокого качества генерации, может потребоваться более
сложная архитектура с большим количеством слоев и опти-
мизация параметров. Также, для более сложных данных, на-
пример, изображений высокого разрешения, может потре-
боваться использование более мощных вычислительных ре-
сурсов.

GAN представляют собой важный инструмент в области
генеративного моделирования данных, особенно в генера-
ции изображений. Их уникальная архитектура, основанная
на противостоянии двух сетей, позволяет создавать высоко-
качественные и реалистичные данные, что открывает новые
возможности в различных областях искусственного интел-
лекта и компьютерного зрения.



 
 
 

 
1.3. Архитектуры GAN:

генератор и дискриминатор
 

Генеративные нейронные сети (GAN) состоят из двух ос-
новных компонентов: генератора и дискриминатора. Эти две
нейронные сети взаимодействуют и конкурируют между со-
бой в процессе обучения, что приводит к улучшению спо-
собности генератора создавать реалистичные данные и дис-
криминатора различать "реальные" данные от "сгенериро-
ванных".

Генератор:
Генератор отвечает за создание синтетических данных,

которые должны быть схожи с реальными данными из обуча-
ющего набора. Его задача – научиться генерировать изобра-
жения, звуки или тексты, которые могут быть внешне неот-
личимы от реальных данных.

Архитектура генератора зависит от типа данных, с кото-
рыми мы работаем. В случае изображений, генератор мо-
жет состоять из декодеров или сверточных слоев, которые
преобразуют входные случайные векторы (шум) из латент-
ного пространства в соответствующие изображения. Каж-
дый слой генератора обрабатывает информацию и постепен-
но уточняет изображение до получения реалистичного ре-
зультата.

Важно, чтобы генератор был достаточно сложным и гиб-



 
 
 

ким, чтобы адекватно воспроизводить характерные осо-
бенности реальных данных, но при этом он не должен
быть слишком сложным, чтобы избежать переобучения или
нестабильности в обучении.

Дискриминатор:
Дискриминатор представляет собой классификатор, кото-

рый получает на вход изображения (реальные и сгенериро-
ванные) и определяет, является ли каждое изображение ре-
альным или сгенерированным. Его задача – выучить разли-
чия между реальными и синтетическими данными.

Для изображений дискриминатор может быть представ-
лен как сверточная нейронная сеть, которая обрабатывает
изображение и делает вероятностный вывод о том, насколь-
ко оно реально.

Дискриминатор обучается на реальных изображениях из
обучающего набора, чтобы распознавать их как "реальные",
а затем обучается на сгенерированных изображениях, чтобы
распознавать их как "сгенерированные". Этот процесс тре-
нировки учит дискриминатор различать реальные и сгенери-
рованные данные.

Соревнование и обучение GAN:
Главная идея GAN заключается в том, что генератор и

дискриминатор соревнуются и улучшают свои навыки в хо-
де обучения. Генератор старается создавать все более реали-
стичные данные, чтобы обмануть дискриминатор и заставить
его принимать сгенерированные данные за реальные. В свою



 
 
 

очередь, дискриминатор старается становиться все лучше в
различении реальных и сгенерированных данных.

Процесс обучения GAN основан на чередующихся итера-
циях. На каждой итерации сначала обучается дискримина-
тор на реальных и сгенерированных данных, затем обучается
генератор на сгенерированных данных. Этот процесс повто-
ряется множество раз до достижения равновесия между ге-
нератором и дискриминатором, когда генерируемые данные
становятся высокого качества и трудно отличимы от реаль-
ных данных.

Архитектуры генератора и дискриминатора являются
критическими элементами в успехе GAN. Их оптимальный
выбор, оптимизация и тонкая настройка – важные задачи
в процессе проектирования GAN для конкретных задач и
типов данных. Когда генератор и дискриминатор достигают
высокой производительности, GAN могут быть применены
в различных областях, таких как генерация изображений,
аудио, текста, анимации, улучшение данных и многое дру-
гое.

Практически генератор и дискриминатор представляют
собой две различные нейронные сети, которые можно реа-
лизовать с помощью библиотек для глубокого обучения, та-
ких как TensorFlow и Keras в Python.

1. Генератор:
Вот пример простой архитектуры генератора для генера-

ции изображений с использованием полносвязных слоев:



 
 
 

```python
from tensorflow.keras import layers, models
def build_generator(random_dim, image_shape):
model = models.Sequential()
model.add(layers.Dense(256, input_dim=random_dim))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.BatchNormalization())
model.add(layers.Dense(512))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.BatchNormalization())
model.add(layers.Dense(1024))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.BatchNormalization())
model.add(layers.Dense(np.prod(image_shape),

activation='tanh'))
model.add(layers.Reshape(image_shape))
return model
# Пример использования:
random_dim = 100
image_shape = (28, 28, 1)
generator = build_generator(random_dim, image_shape)
```
2. Дискриминатор:
Вот пример простой архитектуры дискриминатора для

классификации изображений на "реальные" и "сгенериро-
ванные":



 
 
 

```python
def build_discriminator(image_shape):
model = models.Sequential()
model.add(layers.Flatten(input_shape=image_shape))
model.add(layers.Dense(1024))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.Dense(512))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.Dense(256))
model.add(layers.LeakyReLU(0.2))
model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid'))
return model
# Пример использования:
discriminator = build_discriminator(image_shape)
```
В этом примере генератор представляет собой последо-

вательную модель с несколькими полносвязными слоями и
слоями LeakyReLU для добавления нелинейности. Завер-
шается генератор слоем Dense с функцией активации `tanh`,
чтобы ограничить значения изображения в диапазоне [-1, 1].
Затем используется слой Reshape, чтобы преобразовать вы-
ходные данные в форму изображения.

Дискриминатор также представляет собой последователь-
ную модель с несколькими полносвязными слоями и слоями
LeakyReLU. Он принимает изображение в форме, которую
ожидает генератор, и выводит вероятность того, что это ре-



 
 
 

альное изображение (значение близкое к 1) или сгенериро-
ванное (значение близкое к 0).

Обратите внимание, что это упрощенные примеры архи-
тектур, и для более сложных данных и задач могут потре-
боваться более глубокие или сложные архитектуры для до-
стижения высокого качества генерации и дискриминации.
Также, при работе с изображениями может быть примене-
но сверточные нейронные сети (CNN), которые эффективно
работают с пространственными структурами данных.

Основные компоненты GAN: генератор, дискриминатор,
функция потерь GAN и оптимизатор. Генератор принима-
ет на вход шумовой вектор и старается создать реалистич-
ные данные, которые дискриминатор будет классифициро-
вать как реальные. Дискриминатор, в свою очередь, прини-
мает на вход реальные и сгенерированные данные, и его зада-
ча – отличать между ними. Функция потерь GAN и оптими-
затор используются для определения и минимизации ошиб-
ки GAN в процессе обучения.

Это представляет упрощенное представление архитекту-
ры GAN. В реальных задачах GAN может быть значитель-
но более сложной с большим числом слоев и компонентов.
Кроме того, в реальной реализации могут быть использова-
ны различные слои, функции активации и оптимизаторы в
зависимости от конкретной задачи и домена данных.



 
 
 

 
1.4. Какие слои используются в GAN

 
В контексте нейронных сетей, слой (Layer) представляет

собой основную строительную единицу, которая выполня-
ет определенные вычисления и преобразования над данны-
ми. Слои объединяют нейроны вместе и формируют струк-
туру нейронной сети, определяя, как данные передаются че-
рез сеть и обрабатываются для решения конкретной задачи.

Каждый слой принимает входные данные, выполняет над
ними определенные операции, и затем генерирует выходные
данные. Каждый нейрон в слое имеет веса (weights) и смеще-
ния (biases), которые подстраиваются в процессе обучения
для оптимизации производимых вычислений и достижения
лучших результатов на задаче.

 В GAN (Generative Adversarial Networks) могут быть ис-
пользованы различные типы слоев, как в генераторе, так и
в дискриминаторе. Это зависит от задачи и типа данных, с
которыми работает GAN. Ниже перечислены некоторые из
наиболее часто используемых слоев для GAN:

1. Сверточные слои (Convolutional Layers):
Сверточные слои (Convolutional Layers) – это основные

строительные блоки в архитектурах генеративных нейрон-
ных сетей (GAN) для обработки изображений. Они играют
ключевую роль в создании генератора для генерации изобра-
жений и дискриминатора для классификации изображений



 
 
 

на "реальные" и "сгенерированные". Рассмотрим их подроб-
нее:

 Сверточные слои работают с пространственными струк-
турами данных, такими как изображения. Вместо того чтобы
каждый пиксель рассматривать независимо, они используют
небольшие окна (фильтры) для обнаружения локальных пат-
тернов, таких как границы, текстуры или другие визуальные
характеристики. Фильтры сверточных слоев применяются к
различным областям изображения, чтобы выделить различ-
ные признаки.

Первые сверточные слои обычно обнаруживают простые
признаки, такие как ребра, углы и текстуры. Последующие
слои строят более абстрактные признаки, объединяя мень-
шие детали в более сложные структуры, такие как объекты
и образцы.

Архитектура сверточных слоев включает следующие ос-
новные компоненты:

– Фильтры (ядра): это матрицы весов, которые применя-
ются к небольшим окнам входного изображения. Количе-
ство фильтров определяет количество выходных каналов в
сверточном слое.

– Размер окна (Kernel Size): это размер фильтра, который
указывает на его область входного изображения. Часто ис-
пользуются фильтры размером 3x3 или 5x5.

–  Шаг (Stride): это параметр, который определяет, на-
сколько далеко перемещается фильтр при применении к



 
 
 

изображению. Шаг 1 означает перекрытие, а шаг 2 – нет.
– Заполнение (Padding): это параметр, который позволяет

сохранить размеры изображения после свертки. Заполнение
добавляет нулевые значения вокруг входного изображения,
чтобы убедиться, что фильтр может применяться к пикселям
на границах.

Пример использования в GAN:
В генераторе, сверточные слои могут использоваться для

увеличения размера скрытых представлений и создания бо-
лее сложных структур изображений. Они могут быть задей-
ствованы в процессе декодирования входного вектора шума
из латентного пространства в изображение.

В дискриминаторе, сверточные слои позволяют анализи-
ровать изображения и выделять важные признаки, которые
помогают отличить реальные данные от сгенерированных.

Современные архитектуры GAN часто используют свер-
точные слои в различных комбинациях, таких как сверточ-
ные нейронные сети (CNN), сверточные автокодировщики
(CAE) и условные GAN (cGAN). Эти архитектуры эффек-
тивно генерируют изображения, улучшают качество генера-
ции и устойчивы к различным типам данных и задачам.

Сверточные слои являются ключевым инструментом для
работы с изображениями в архитектурах GAN и имеют боль-
шое значение для успешной генерации и дискриминации
данных.

2. Пакетная нормализация (Batch Normalization):



 
 
 

Пакетная нормализация (Batch Normalization) – это тех-
ника, применяемая в нейронных сетях, включая генератив-
ные нейронные сети (GAN), для стабилизации обучения и
улучшения производительности модели. Она была предло-
жена в 2015 году и стала широко используемым методом для
улучшения обучения нейронных сетей.

Основной проблемой, которую решает пакетная нормали-
зация, является "внутренняя ковариация" (internal covariate
shift). В процессе обучения распределение активаций слоев
может меняться, что приводит к затуханию или взрыванию
градиентов и, как следствие, замедлению сходимости моде-
ли. Пакетная нормализация решает эту проблему, нормируя
активации каждого слоя по мини-пакетам обучающих дан-
ных.

Как работает пакетная нормализация:
На каждом шаге обучения пакетная нормализация норми-

рует активации каждого слоя по мини-пакетам обучающих
данных, а не по отдельным примерам. Это помогает умень-
шить дисперсию и выравнивает распределение активаций,
что содействует стабильности обучения.

Для каждого слоя пакетной нормализации есть два на-
страиваемых параметра: масштабирование (scaling) и сдвиг
(shift). Эти параметры позволяют модели учиться сдвигать и
масштабировать нормализованные активации, чтобы сохра-
нить гибкость обучения.

Во время инференса (применения модели на новых дан-



 
 
 

ных) параметры пакетной нормализации используются для
нормализации активаций, но они могут быть заменены сред-
ними значениями и стандартными отклонениями актива-
ций, вычисленными во время обучения.

В GAN, пакетная нормализация может быть применена
как в генераторе, так и в дискриминаторе. Ее применение
помогает стабилизировать обучение и предотвращает исчез-
новение или взрывание градиентов, что особенно важно при
обучении глубоких моделей GAN.

В генераторе, пакетная нормализация может быть исполь-
зована вместе с различными слоями, такими как полносвяз-
ные слои или сверточные слои. Она позволяет улучшить ка-
чество генерации изображений и сделать генератор более
устойчивым к различным условиям обучения.

В дискриминаторе, пакетная нормализация помогает
улучшить способность модели различать реальные и сгене-
рированные данные. Это способствует более стабильному и
эффективному обучению дискриминатора, что в свою оче-
редь повышает производительность всей системы GAN.

Пакетная нормализация является мощным инструментом
для ускорения и улучшения обучения GAN, делая его бо-
лее стабильным и эффективным для генерации высококаче-
ственных данных.

Выравнивающие слои, такие как слои субдискретизации
(max pooling или average pooling), используются для умень-
шения размерности изображений, что позволяет уменьшить



 
 
 

количество параметров и ускорить обучение.
4. Рекуррентные слои (Recurrent Layers):
Рекуррентные слои (Recurrent Layers) – это тип слоев в

нейронных сетях, предназначенных для работы с последова-
тельными данными, где каждый элемент последовательности
имеет зависимость от предыдущих элементов. Такие данные
включают тексты, аудио, временные ряды или видео, где ин-
формация упорядочена по времени или последовательности.

Основная особенность рекуррентных слоев заключается
в том, что они имеют обратные связи, позволяющие переда-
вать информацию о предыдущих состояниях в текущее. Это
позволяет рекуррентным слоям улавливать долгосрочные за-
висимости в последовательных данных и сохранять контекст
информации в течение всего процесса обработки.

Принцип работы рекуррентных слоев:
  Рекуррентные слои поддерживают "память состоя-

ния" (hidden state), которая представляет собой внутреннее
представление слоя на основе предыдущего входа и состоя-
ния. Память состояния обновляется на каждом шаге после-
довательности, что позволяет сохранять контекст информа-
ции внутри слоя.

Поток времени – это процесс развертывания рекуррент-
ного слоя на протяжении всей последовательности. Каждый
элемент последовательности обрабатывается по очереди, и
память состояния обновляется на каждом шаге. Это позво-
ляет обрабатывать последовательности различной длины.



 
 
 

Рекуррентные слои обучаются с использованием мето-
да обратного распространения ошибки. Во время обучения
градиенты ошибки распространяются через все шаги развер-
тывания потока времени, что позволяет корректировать па-
раметры слоя таким образом, чтобы модель более эффектив-
но улавливала зависимости в данных.

Применение рекуррентных слоев в GAN:
В GAN, рекуррентные слои могут быть использованы для

обработки последовательных данных, таких как тексты или
аудио. Например, в GAN для генерации текста, рекуррент-
ный слой может быть использован в генераторе для созда-
ния последовательности слов или символов. Рекуррентный
генератор может улавливать лингвистические зависимости и
структуры текста.

В GAN для аудио или видео, рекуррентные слои также
могут использоваться для работы с временными рядами дан-
ных. Например, рекуррентный дискриминатор может анали-
зировать последовательности аудиофрагментов или кадров
видео, чтобы классифицировать их как реальные или сгене-
рированные.

Важно отметить, что хотя рекуррентные слои могут
эффективно работать с последовательными данными, они
также имеют свои ограничения, такие как проблема затуха-
ния и взрывания градиентов. В некоторых случаях для об-
работки последовательностей могут быть предпочтительны
другие типы слоев, такие как трансформеры (Transformer



 
 
 

Layers), которые представляют собой альтернативную архи-
тектуру, способную эффективно обрабатывать длинные по-
следовательности данных. Выбор определенного типа слоя
зависит от конкретной задачи и характеристик данных, с ко-
торыми работает GAN.

5. Транспонированные сверточные слои (Transposed
Convolutional Layers):

Транспонированные сверточные слои (Transposed
Convolutional Layers), также известные как слои деконволю-
ции (Deconvolution Layers), являются важным элементом ар-
хитектур генеративных нейронных сетей (GAN), особенно в
генераторах. Они позволяют увеличить размер изображения
на основе меньших скрытых представлений (функций).

Для лучшего понимания, рассмотрим, как сверточные
слои и транспонированные сверточные слои взаимодейству-
ют в GAN:

Сверточные слои, используемые в генераторе GAN, по-
могают преобразовать входной шумовой вектор из латент-
ного пространства в скрытое представление, которое затем
преобразуется в сгенерированное изображение. В сверточ-
ных слоях фильтры применяются к небольшим окнам изоб-
ражения, чтобы выделять различные признаки. Чем глубже
сверточные слои, тем более абстрактные признаки они могут
извлечь из данных.

После того, как скрытое представление (закодированное
изображение) получено в генераторе с помощью сверточ-



 
 
 

ных слоев, оно может быть увеличено в размере для созда-
ния более крупного изображения. Для этого применяются
транспонированные сверточные слои. Эти слои осуществля-
ют обратную операцию сверточных слоев: вместо уменьше-
ния размера изображения, они увеличивают его.

Увеличение размера изображения:
Транспонированные сверточные слои применяются с

определенным шагом (stride), что позволяет увеличить раз-
мер изображения. Они создают дополнительные пиксели и
заполняют пространство между существующими значения-
ми, чтобы получить более крупное изображение.

Расширение латентного пространства:
Увеличение размера изображения с помощью транспони-

рованных сверточных слоев позволяет увеличить сложность
генератора и расширить латентное пространство. Это озна-
чает, что генератор способен генерировать разнообразные
изображения, основываясь на различных комбинациях зна-
чений входного шумового вектора.

Использование транспонированных сверточных слоев в
других задачах:

Транспонированные сверточные слои не используются
только в GAN. Они также широко применяются в других ар-
хитектурах глубоких нейронных сетей, таких как сегмента-
ция изображений, аннотация видео и другие задачи, где тре-
буется увеличить размер представления данных.

Таким образом, транспонированные сверточные слои яв-



 
 
 

ляются важным компонентом генераторов GAN, позволяю-
щим увеличить размер изображения и создавать разнообраз-
ные и высококачественные сгенерированные данные на ос-
нове меньших скрытых представлений.

6. Слои активации (Activation Layers):
Функции активации – это неотъемлемая часть нейронных

сетей, включая генеративные нейронные сети (GAN). Они
играют ключевую роль в добавлении нелинейности в модель,
что позволяет сети учить сложные зависимости в данных и
решать более сложные задачи. В GAN функции активации
применяются к выходам слоев для того, чтобы вводить нели-
нейность в генераторе и дискриминаторе, что делает модель
более мощной и способной к более сложной генерации и дис-
криминации данных.

Вот некоторые из самых популярных функций активации,
применяемых в GAN:

– ReLU (Rectified Linear Unit):
ReLU функция активации определяется как f(x) = max(0,

x). Она заменяет отрицательные значения выхода нейрона
на нули и оставляет положительные значения без измене-
ний. Эта функция проста в вычислении и помогает устра-
нить проблему затухания градиентов, которая может воз-
никнуть при использовании других функций активации, та-
ких как сигмоид или тангенс гиперболический.

– LeakyReLU:
LeakyReLU функция активации представляет собой ва-



 
 
 

риант ReLU с небольшим отрицательным наклоном для от-
рицательных значений. Она определяется как f(x) = max(ax,
x), где a – маленькое положительное число, называемое па-
раметром утечки (leak). LeakyReLU помогает избежать про-
блемы "мертвых нейронов", которая может возникнуть при
использовании ReLU.

– Tanh (гиперболический тангенс):
Tanh функция активации определена как f(x) = (e^x – e^(-

x)) / (e^x + e^(-x)). Она преобразует значения в диапазон
от -1 до 1, что позволяет сети учиться симметричным зави-
симостям в данных. Tanh также обладает свойством сжатия
данных, что может быть полезно при обработке данных со
значениями в отрезке [-1, 1].

– Sigmoid:
Sigmoid функция активации определена как f(x) = 1 / (1 +

e^(-x)). Она преобразует значения в диапазон от 0 до 1. Ра-
нее sigmoid была часто использована в нейронных сетях, но
в настоящее время ее применение ограничено из-за пробле-
мы исчезающего градиента (vanishing gradient problem) при
обучении глубоких сетей.

Применение функций активации в GAN:
Функции активации используются в различных слоях ге-

нератора и дискриминатора для добавления нелинейности в
модель. Они вносят нелинейные преобразования в скрытые
представления, что позволяет модели извлекать более слож-
ные признаки из данных. Кроме того, использование функ-



 
 
 

ций активации помогает избежать проблем слишком про-
стых или линейных моделей, которые не могут обработать
сложные зависимости в данных. Выбор конкретной функции
активации зависит от задачи, архитектуры сети и типа дан-
ных, с которыми работает GAN. Важно экспериментировать
с различными функциями активации и выбрать наилучший
вариант для конкретной задачи.

7. Слои потокового обучения (Flatten Layers):
Слои потокового обучения (Flatten Layers) представляют

собой важный тип слоев в нейронных сетях, включая гене-
ративные нейронные сети (GAN). Их главная задача – пре-
образовать выходные данные многомерных слоев в одномер-
ные векторы, чтобы передать эти данные последующим сло-
ям, которые ожидают одномерные входы.

Принцип работы слоев потокового обучения:
– Преобразование многомерных данных:
В процессе обработки данных нейронные сети часто ис-

пользуют сверточные слои (Convolutional Layers) и рекур-
рентные слои (Recurrent Layers), которые могут выводить
данные с различными размерами и формами. Например, по-
сле применения сверточных слоев на изображении, выходы
могут быть трехмерными тензорами (например, ширина х
высота х количество каналов), а после применения рекур-
рентных слоев на последовательности – двумерными (напри-
мер, длина последовательности х размерность скрытого со-
стояния).



 
 
 

–Приведение к одномерному вектору:
Чтобы передать данные на последующие слои, кото-

рые ожидают одномерные входы, необходимо преобразовать
многомерные данные в одномерный вектор. Для этого ис-
пользуются слои потокового обучения (Flatten Layers). Эти
слои выполняют операцию "распрямления" данных, преоб-
разуя многомерные массивы в одномерные.

–Исключение пространственной структуры:
Применение слоев потокового обучения исключает про-

странственную структуру данных. Например, после исполь-
зования сверточных слоев, которые обычно сохраняют про-
странственные зависимости в изображениях, слои потоково-
го обучения преобразуют эти зависимости в линейный поря-
док, что может привести к потере некоторой информации о
пространственной структуре.

Применение слоев потокового обучения в GAN:
В GAN, слои потокового обучения применяются, когда

данные, обрабатываемые в генераторе или дискриминато-
ре, имеют многомерную форму, например, после примене-
ния сверточных слоев. Слои потокового обучения выполня-
ют роль промежуточного шага в обработке данных перед по-
дачей их на полносвязные слои (Fully Connected Layers) или
другие слои с одномерными ожиданиями.

После применения слоев потокового обучения выходные
данные становятся одномерными векторами, которые затем
передаются на последующие слои для дальнейшей обработ-



 
 
 

ки и принятия решений. Это позволяет модели GAN справ-
ляться с более сложными задачами, такими как генерация
высококачественных изображений или дискриминация меж-
ду реальными и сгенерированными данными.

8. Полносвязный слой (Fully Connected Layer):
Это один из основных типов слоев в искусственных ней-

ронных сетях. Он также называется слоем с плотными свя-
зями (Dense Layer) или линейным слоем (Linear Layer). В
полносвязном слое каждый нейрон входного слоя связан с
каждым нейроном выходного слоя.

Работа полносвязного слоя заключается в линейной ком-
бинации входных данных с весами и применении функции
активации к полученным значениям. Количество нейронов
в выходном слое определяет размерность выходных данных.
Если полносвязный слой имеет N входных нейронов и M вы-
ходных нейронов, то это означает, что каждый из N входных
нейронов соединен со всеми M выходными нейронами.

Математически, для полносвязного слоя можно предста-
вить следующим образом:

```
y = activation(W * x + b)
```
где:
– `x` – входные данные (вектор признаков)
– `W` – матрица весов размерности (N, M), где N – коли-

чество входных нейронов, а M – количество выходных ней-



 
 
 

ронов
– `b` – вектор смещений (bias) размерности (M)
– `activation` – функция активации, которая применяется

к линейной комбинации входов с весами и смещениями
– `y` – выходные данные (результат работы слоя)
Полносвязные слои обладают большой гибкостью и спо-

собны учить сложные нелинейные зависимости в данных.
Они широко используются в различных архитектурах ней-
ронных сетей, включая обычные многослойные перцептро-
ны, сверточные нейронные сети, рекуррентные нейронные
сети и другие.

В контексте генеративных нейронных сетей (GAN), пол-
носвязные слои могут использоваться как часть архитектур
генератора и дискриминатора для обработки данных и со-
здания синтетических или классификации реальных и сге-
нерированных данных. Они являются основными строитель-
ными блоками в многих GAN-архитектурах.

Это только небольшой набор типов слоев, которые можно
использовать в архитектурах GAN. В реальности GAN могут
быть более сложными и включать комбинации различных
типов слоев, а также другие дополнительные слои и техники,
такие как слои с разреженной активацией, слои dropout, слои
батч-нормализации с применением нормализации по стати-
стике обучающего набора (Instance Normalization) и другие.
Архитектуры GAN часто являются предметом исследований
и экспериментов для достижения наилучшего качества гене-



 
 
 

рации и дискриминации в зависимости от конкретной зада-
чи.

Для удобства понимания приведем таблицу, ко-
торая содержит типы слоем и их примеение в



 
 
 

GAN:



 
 
 

Приведенная таблица не является исчерпывающим спис-
ком всех возможных слоев и их применения в генератив-
ных нейронных сетях (GAN). Архитектуры GAN могут быть
очень разнообразными и креативными, и различные задачи
могут потребовать различных комбинаций слоев для дости-
жения оптимальных результатов.

Для каждой конкретной задачи или типа данных, с кото-
рыми работает GAN, могут быть разработаны уникальные
архитектуры, использующие сочетания различных слоев для
наилучшего выполнения поставленной задачи. От выбора
слоев и их гиперпараметров зависит успешность обучения и
качество генерируемых данных.

Помимо уже упомянутых слоев, существуют и другие ти-
пы слоев, которые можно использовать в GAN в зависимо-
сти от контекста:

– Условные слои: позволяют управлять генерацией дан-
ных путем добавления дополнительной информации в виде
условий. Это может быть полезно, например, для задач сти-
лизации или модификации изображений.

– Трансформеры (Transformer Layers): представляют со-
бой альтернативную архитектуру для работы с последова-
тельными данными, такими как тексты или временные ряды.

– Residual Blocks: используются в генераторе для созда-
ния более глубоких сетей, помогая избежать проблемы зату-
хания градиентов и улучшая процесс обучения.

– Дополнительные слои нормализации: такие как Instance



 
 
 

Normalization, Layer Normalization и другие, которые могут
быть применены для стабилизации и нормализации данных.

– Слои внимания (Attention Layers): позволяют сети фоку-
сироваться на определенных участках данных и улавливать
более важные информационные паттерны.

Архитектура GAN является творческим процессом, и ча-
сто оптимальные решения могут быть найдены только через
эксперименты и исследования. Разработчики и исследовате-
ли должны аккуратно подбирать слои и их параметры, учи-
тывая особенности конкретной задачи и типа данных.

Ориентирование в различных типах слоев нейронных се-
тей может быть сложной задачей, особенно для начинающих.
Шпаргалки – это полезные и компактные ресурсы, которые
помогают быстро вспомнить основные характеристики каж-
дого слоя и их применение. Ниже представлены примеры
удобных шпаргалок для ориентирования в слоях нейронных
сетей:

Шпаргалка по сверточным слоям (Convolutional



 
 
 

Layers)
2. Шпаргалка по рекуррентным слоям (Recurrent



 
 
 

Layers):
3. Шпаргалка по полносвязным слоям (Fully Connected



 
 
 

Layers):
Это примеры исходя из наиболее популярных слоев.

Помните, что существует множество других типов слоев и их
вариантов, которые могут быть использованы для различных
задач и в разных архитектурах нейронных сетей. При работе
с GAN и другими нейронными сетями, рекомендуется глуб-
же изучить каждый тип слоя и экспериментировать с их ком-



 
 
 

бинациями для оптимизации вашей конкретной задачи.



 
 
 

 
Глава 2: Подготовка
данных для обучения

 
 

2.1. Сбор и подготовка
данных для обучения GAN

 
Сбор и подготовка данных для обучения генеративных

нейронных сетей (GAN) – это критически важный процесс,
который требует внимания к деталям, чтобы обеспечить
успешное обучение модели и достижение хороших результа-
тов. В этом процессе следует учитывать не только сбор дан-
ных из источников, но и предобработку данных, чтобы они
были готовы к использованию в обучении. Давайте рассмот-
рим этот процесс более подробно:

1. Определение целевого домена и данных:
Важным первым шагом является определение целевого

домена данных, в котором вы хотите использовать генера-
тивную нейронную сеть. Это может быть область, связанная
с изображениями, текстами, аудио, видео или другими типа-
ми данных.

2. Выбор источника данных
После определения целевого домена данных для обуче-

ния генеративных нейронных сетей (GAN) важно выбрать



 
 
 

подходящий источник данных. Выбор источника данных за-
висит от доступности данных, типа задачи и конкретных тре-
бований вашего проекта. Вот несколько типов источников
данных, которые можно использовать для обучения GAN:

–Общедоступные базы данных:
В Интернете существует множество общедоступных баз

данных, содержащих различные типы данных, такие как
изображения, тексты, аудио и видео. Некоторые популяр-
ные базы данных, которые часто используются для обуче-
ния GAN, включают CIFAR-10, MNIST, ImageNet и др. Они
предоставляют большой объем разнообразных данных и яв-
ляются отличным выбором для начала работы.

–Создание собственных данных:
Если доступные общедоступные базы данных не соответ-

ствуют вашим требованиям или вы хотите решать уникаль-
ную задачу, вы можете создать свои собственные данные.
Например, вы можете сделать снимки объектов, записать
аудио или составить текстовый корпус.

–Данные из внешних источников:
Если вам нужны данные, которые недоступны в откры-

тых источниках, вы можете получить их из внешних источ-
ников с помощью веб-скрапинга или API. Некоторые веб-
сайты предоставляют доступ к своим данным через API, что
позволяет получить необходимую информацию.

–Синтез данных:
В некоторых случаях может быть сложно или невозможно



 
 
 

найти подходящие реальные данные для вашей задачи. В та-
ких случаях можно воспользоваться синтезом данных с по-
мощью GAN. Генеративные сети могут быть обучены на су-
ществующих данных и создавать искусственные данные, ко-
торые будут похожи на реальные.

–Данные с различными источниками:
В некоторых проектах может быть полезно объединить

данные из различных источников для обучения GAN. Это
позволяет увеличить разнообразие данных и сделать модель
более обобщающей.

Когда вы выбираете источник данных для обучения GAN,
убедитесь, что у вас есть права на использование данных,
особенно если данные являются чьей-то интеллектуальной
собственностью. Также важно учитывать объем данных, до-
ступность их загрузки и хранение, а также их качество и со-
ответствие вашей задаче.

3. Сбор данных
На этапе сбора данных для обучения генеративных ней-

ронных сетей (GAN) фактически происходит сбор и подго-
товка данных из выбранного источника. Этот этап играет
критическую роль в успешности обучения GAN, и важно об-
ратить внимание на несколько ключевых аспектов:

– Качество данных является одним из самых важных фак-
торов в обучении GAN. Исходные данные должны быть точ-
ными, чистыми и соответствовать вашей задаче. Например,
если вы работаете с изображениями, убедитесь, что они име-



 
 
 

ют достаточное разрешение и являются репрезентативными
для объектов, которые вы хотите сгенерировать.

– Разнообразие данных играет важную роль в способно-
сти GAN обучаться различным шаблонам и особенностям в
данных. Если данные слишком однообразны или монотон-
ны, модель может стать склонной к генерации однотипных
результатов. Поэтому старайтесь собрать данные, которые
представляют различные варианты и разнообразные сцена-
рии вашей задачи.

– Объем данных также имеет значение. Чем больше дан-
ных, тем лучше модель может выучить общие закономерно-
сти и особенности данных. Однако собирать огромные объе-
мы данных не всегда возможно, поэтому важно найти баланс
между объемом данных и их разнообразием.

– Очистка данных от шума и ошибок является важной ча-
стью процесса подготовки данных. Некачественные данные
или выбросы могут негативно повлиять на обучение модели.
Обратите внимание на предварительную обработку данных
и исключите нежелательные аномалии.

– Если вы работаете с многоклассовыми данными, обра-
тите внимание на баланс классов. Если одни классы сильно
преобладают над другими, это может привести к несбалан-
сированности модели. Постарайтесь собрать данные таким
образом, чтобы каждый класс был достаточно представлен в
обучающем наборе.

– Обязательно убедитесь, что у вас есть права на использо-



 
 
 

вание собранных данных, особенно если вы планируете ис-
пользовать их для коммерческих целей или публикации ре-
зультатов.

Правильная сборка и подготовка данных является важ-
ным этапом в обучении GAN и может существенно повлиять
на качество и результаты модели. Чем более качественные и
разнообразные данные вы соберете, тем лучше GAN сможет
обучиться и создавать высококачественный контент.

 
2.2. Препроцессинг

изображений: масштабирование,
нормализация и другие техники

 
Препроцессинг изображений является важным этапом

подготовки данных перед обучением генеративных нейрон-
ных сетей (GAN). Цель препроцессинга – привести дан-
ные в определенный формат, нормализовать их и обработать
для улучшения производительности и сходимости модели. В
данной главе рассмотрим различные техники препроцессин-
га, такие как масштабирование, нормализация и другие.

1. Масштабирование (Rescaling):
Масштабирование – это процесс изменения масштаба

изображений, чтобы они соответствовали определенному
диапазону значений. Обычно изображения масштабируются
к диапазону от 0 до 1 или от -1 до 1. Это делается для облег-
чения обучения модели, так как большие значения пикселей



 
 
 

могут замедлить процесс обучения и ухудшить сходимость.
2. Нормализация (Normalization):
Нормализация – это процесс приведения значений пик-

селей изображений к некоторой стандартной шкале. Чаще
всего используется нормализация по среднему значению и
стандартному отклонению. Для этого каждый пиксель изоб-
ражения вычитается из среднего значения пикселей и делит-
ся на стандартное отклонение всех пикселей в наборе дан-
ных. Нормализация помогает уменьшить влияние различ-
ных шкал значений пикселей на обучение модели и обеспе-
чивает стабильность процесса обучения.

3. Центрирование (Centering):
Центрирование – это процесс вычитания среднего значе-

ния всех пикселей из каждого пикселя изображения. Это
приводит к тому, что среднее значение всех пикселей в изоб-
ражении становится равным нулю. Центрирование также по-
могает уменьшить влияние смещения на обучение модели.

4. Аугментация данных (Data Augmentation):
Аугментация данных – это методика, при которой исход-

ные данные дополняются дополнительными преобразовани-
ями или искажениями. В контексте обработки изображений,
это может быть случайное изменение яркости, поворот, об-
резка, зеркальное отражение и другие трансформации. Ауг-
ментация данных увеличивает разнообразие данных, что по-
могает улучшить обобщающую способность модели и умень-
шить переобучение.



 
 
 

5. Удаление выбросов (Outlier Removal):
Удаление выбросов – это процесс удаления аномальных

значений из набора данных. В некоторых случаях аномаль-
ные значения могут повлиять на обучение модели и приве-
сти к некорректным результатам. Удаление выбросов может
улучшить качество модели.

6. Преобразование изображений (Image Transformation):
Преобразование изображений – это процесс изменения

размера, поворота, переворота и других геометрических
трансформаций изображений. Это может быть полезно, на-
пример, при работе с изображениями разных размеров или
при создании дополнительных данных для обучения.

Применение различных техник препроцессинга данных
для генеративных нейронных сетей (GAN) может суще-
ственно повлиять на производительность и качество моде-
ли. Выбор определенных методов препроцессинга зависит
от особенностей данных и требований к конкретной зада-
че. Оптимальный набор техник препроцессинга поможет со-
здать более стабильную и эффективную GAN для генерации
данных.

Предобработка данных
После сбора данных следует предобработать их для под-

готовки к обучению GAN. Этот шаг может включать в себя
следующие действия:

– Приведение изображений к одному размеру и формату,
если используются изображения.



 
 
 

– Нормализацию данных для сведения их к определенно-
му диапазону значений (например, от -1 до 1) или стандар-
тизацию данных.

– Очистку данных от нежелательных символов или шу-
мов.

– Токенизацию текстовых данных на отдельные слова или
символы.

– Удаление выбросов или аномальных значений.
***
Для задачи приведения изображений к одному раз-

меру и формату можно использовать следующие инстру-
менты:

Pillow – это библиотека Python для работы с изображения-
ми. Она предоставляет широкий набор функций для загруз-
ки, сохранения и манипулирования изображениями, вклю-
чая изменение размеров. Вы можете использовать функцию
`resize()` из библиотеки Pillow для изменения размеров изоб-
ражений на заданный размер.

OpenCV – это библиотека компьютерного зрения, кото-
рая также предоставляет функции для работы с изображени-
ями. Она может быть использована для изменения размеров
изображений с помощью функции `cv2.resize()`.

scikit-image – это библиотека Python для обработки изоб-
ражений. Она предоставляет функцию `resize()` для измене-
ния размеров изображений.



 
 
 



 
 
 

Пример использования библиотеки Pillow для приведе-
ния изображений к одному размеру:

```python
from PIL import Image
# Загрузка изображения
image = Image.open("image.jpg")
# Приведение изображения к заданному размеру (напри-

мер, 256x256 пикселей)
desired_size = (256, 256)
resized_image = image.resize(desired_size)
# Сохранение приведенного изображения
resized_image.save("resized_image.jpg")
```
Важно отметить, что при приведении изображений к од-

ному размеру следует учитывать аспекты сохранения про-
порций изображений, чтобы изображения не были искаже-
ны. Многие из указанных библиотек предоставляют воз-
можность сохранять пропорции при изменении размера, что
обычно рекомендуется для сохранения качества изображе-
ний.

Выбор конкретного инструмента зависит от ваших пред-
почтений и требований проекта.

***
Для нормализации данных и приведения их к опреде-

ленному диапазону значений (например, от -1 до 1) или стан-



 
 
 

дартизации данных можно использовать следующие инстру-
менты, доступные в различных библиотеках:

NumPy предоставляет множество функций для работы с
массивами данных и выполнения математических операций.
Для нормализации данных можно использовать функции
`numpy.min()`, `numpy.max()` для вычисления минимально-
го и максимального значения в массиве, а затем выполнить
нормализацию с помощью арифметических операций.

scikit-learn предоставляет класс `MinMaxScaler`, который
позволяет выполнить минимакс-нормализацию данных и
привести их к определенному диапазону значений. Также
есть класс ̀ StandardScaler` для стандартизации данных путем
приведения их к нулевому среднему и единичному стандарт-
ному отклонению.

Как две основные библиотеки глубокого обучения,
TensorFlow и PyTorch также предоставляют возможности
для нормализации данных. В TensorFlow это можно сделать
с помощью функции `tf.keras.layers.BatchNormalization`, а в
PyTorch с помощью класса `torch.nn.BatchNorm2d`.

При работе с таблицами данных в Pandas можно исполь-
зовать функции `DataFrame.min()` и `DataFrame.max()` для
вычисления минимального и максимального значения в ко-
лонках, а затем выполнить нормализацию или стандартиза-
цию данных с помощью арифметических операций.

Пример нормализации данных с использованием
MinMaxScaler из библиотеки scikit-learn:



 
 
 

```python
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
# Пример данных (замените data на свои данные)
data = [[10], [5], [3], [15]]
# Создание объекта MinMaxScaler и выполнение норма-

лизации
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1))
normalized_data = scaler.fit_transform(data)
print(normalized_data)
```
В результате данных будут приведены к диапазону от -1

до 1. Конкретный выбор инструмента зависит от ваших по-
требностей и предпочтений, а также от того, в какой библио-
теке вы работаете и с каким типом данных.

***
Инструменты и библиотеки для очистки данных от

нежелательных символов или шумов  в изображениях:
OpenCV:
– Фильтры Гаусса (`cv2.GaussianBlur`) для размытия изоб-

ражений и удаления шума.
–  Медианные фильтры (`cv2.medianBlur`) для сглажива-

ния и устранения шума.
– Билатеральные фильтры (`cv2.bilateralFilter`) для сгла-

живания, сохраняющего границы и устранения шума.
scikit-image:
– Фильтры Гаусса (`skimage.filters.gaussian`) для размытия



 
 
 

изображений и удаления шума.
– Медианные фильтры (`skimage.filters.median`) для сгла-

живания и устранения шума.
–  Адаптивные фильтры

(`skimage.restoration.denoise_tv_bregman`) для денойзинга с
сохранением границ.

Denoising Autoencoders (DAE):
– Нейронные сети, такие как TensorFlow или PyTorch, мо-

гут быть использованы для реализации денойзинг автоэнко-
деров.

Методы сегментации:
– Пороговая сегментация (`cv2.threshold`) для разделения

изображения на передний и задний план.
–  Вычитание фона (`cv2.absdiff`) для удаления нежела-

тельного фона из изображения.
Алгоритмы устранения:
–  Морфологические операции (`cv2.erode`, `cv2.dilate`)

для устранения мелких артефактов или шумов.
– Фильтры устранения шума (`cv2.fastNlMeansDenoising`)

для удаления шумов с сохранением деталей.
Улучшение качества:
–  Методы суперразрешения (`skimage.transform.resize`,

`cv2.resize`) для увеличения размеров изображений с улуч-
шением качества.

–  Фильтры повышения резкости (`cv2.filter2D`,
`skimage.filters.unsharp_mask`) для улучшения четкости



 
 
 

изображений.
Для примера очистки изображений от шумов, мы будем

использовать библиотеку `scikit-image`. Установите ее, если
она еще не установлена, используя команду:

```bash
pip install scikit-image
```
Предположим, у нас есть изображение с шумом и мы хо-

тим очистить его. Для этого используем фильтр Гаусса и ме-
дианный фильтр. Ниже приведен пример кода:

```python
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from skimage import io, img_as_ubyte, img_as_float
from skimage.filters import gaussian, median
# Загрузим изображение с шумом
image_with_noise = io.imread('image_with_noise.jpg')
image_with_noise = img_as_float(image_with_noise)
# Применим фильтр Гаусса для устранения шума
image_gaussian_filtered = gaussian(image_with_noise,

sigma=1)
# Применим медианный фильтр для устранения шума
image_median_filtered = median(image_with_noise)
# Выведем исходное изображение и обработанные изоб-

ражения для сравнения
plt.figure(figsize=(10, 4))



 
 
 

plt.subplot(131)
plt.imshow(image_with_noise, cmap='gray')
plt.title('Исходное изображение с шумом')
plt.subplot(132)
plt.imshow(image_gaussian_filtered, cmap='gray')
plt.title('Фильтр Гаусса')
plt.subplot(133)
plt.imshow(image_median_filtered, cmap='gray')
plt.title('Медианный фильтр')
plt.tight_layout()
plt.show()
```
Обратите внимание, что в этом примере мы загружаем

изображение, приводим его к числовому формату с пла-
вающей точкой, применяем фильтры Гаусса и медианный
фильтр для устранения шума, и затем выводим исходное
изображение с шумом и обработанные изображения для
сравнения.

Пожалуйста, замените `'image_with_noise.jpg'` на путь к
вашему изображению с шумом.

***
Для работы с изображениями и их токенизации на от-

дельные символы или пиксели  обычно используется биб-
лиотека Python `PIL` (Python Imaging Library), которая те-
перь известна как `Pillow`. `Pillow` является форком ориги-
нальной библиотеки `PIL` и предоставляет мощные инстру-



 
 
 

менты для работы с изображениями в Python.
Для токенизации изображения на отдельные символы или

пиксели можно использовать методы из библиотеки `Pillow`,
такие как `Image.getdata()` или `numpy.array`. Вот пример:

```python
from PIL import Image
# Загрузим изображение
image = Image.open('example_image.jpg')
# Токенизируем изображение на пиксели
pixel_data = list(image.getdata())
# Токенизируем изображение на символы (если оно со-

держит текстовую информацию)
# Необходимо использовать OCR (Optical Character

Recognition) библиотеки для распознавания текста.
```
Здесь `Image.open()` открывает изображение, а

`image.getdata()` возвращает пиксели изображения в виде
списка. Обратите внимание, что при токенизации изобра-
жений на символы, если изображение содержит текстовую
информацию, для распознавания текста потребуются специ-
ализированные библиотеки OCR (например, Tesseract или
pytesseract).

Токенизация изображений более сложная задача по срав-
нению с токенизацией текста, и в большинстве случаев тре-
бует специфических алгоритмов и инструментов в зависи-
мости от конкретной задачи и целей обработки изображе-



 
 
 

ний.
***
Для удаления выбросов или аномальных значений

на изображениях можно использовать различные инстру-
менты и методы, которые предоставляют библиотеки для об-
работки изображений. Вот некоторые из них:

  Конкретные инструменты для удаления выбросов или
аномальных значений могут отличаться в каждой библио-
теке. Вот примеры инструментов из библиотек OpenCV и
scikit-image:

OpenCV:
В OpenCV для удаления выбросов можно использо-

вать функцию ̀ cv2.GaussianBlur`, которая применяет фильтр
Гаусса к изображению для сглаживания и устранения шу-
мов:

```python
import cv2
# Загрузим изображение
image = cv2.imread('example_image.jpg')
# Применим фильтр Гаусса для удаления выбросов
image_filtered = cv2.GaussianBlur(image, (5, 5), 0)
```
Также в OpenCV доступны другие фильтры

для обработки изображений, такие как медианный
фильтр (`cv2.medianBlur`) или билатеральный фильтр
(`cv2.bilateralFilter`), которые также могут использоваться



 
 
 

для удаления шумов и аномалий.
scikit-image:
В scikit-image для удаления выбросов можно использо-

вать функции из подмодуля `filters`, такие как `gaussian`,
`median` и другие:

```python
from skimage import io, img_as_ubyte
from skimage.filters import gaussian, median
# Загрузим изображение
image = io.imread('example_image.jpg')
image = img_as_ubyte(image)
# Применим фильтр Гаусса для удаления выбросов
image_gaussian_filtered = gaussian(image, sigma=1)
# Применим медианный фильтр для удаления выбросов
image_median_filtered = median(image)
```
Здесь мы использовали функции `gaussian` и `median` из

`skimage.filters` для применения фильтров Гаусса и медиан-
ного фильтра к изображению с целью удаления выбросов и
шумов.

Обратите внимание, что конкретный выбор инструментов
и методов для удаления выбросов может зависеть от ваших
данных, задачи и целей обработки изображений. Рекомен-
дуется прочитать документацию соответствующих библио-
тек, чтобы более полно ознакомиться со всеми доступными
функциями и их параметрами.



 
 
 

Разделение данных на обучающую и тестовую вы-
борки

После предобработки данных следующим шагом являет-
ся разделение их на обучающую и тестовую выборки. Этот
процесс позволяет оценить производительность и качество
модели на данных, которые она ранее не видела. Обучающая
выборка будет использоваться для обучения GAN, а тесто-
вая выборка будет использоваться для оценки, насколько хо-
рошо модель обобщает на новых данных.

Обычно данные разделяют случайным образом в задан-
ном соотношении, например, 80% данных используется для
обучения, а оставшиеся 20% – для тестирования. В некото-
рых случаях может быть полезно использовать кросс-вали-
дацию для более надежной оценки производительности мо-
дели.

В Python для разделения данных на обучающую и тесто-
вую выборки часто используются библиотеки `scikit-learn`
или ̀ tensorflow.keras` (если вы работаете с нейронными сетя-
ми на базе TensorFlow). Вот примеры использования обеих
библиотек:

С использованием scikit-learn:
```python
from sklearn.model_selection import train_test_split
# X – признаки (входные данные), y – метки (целевая пе-

ременная)
X, y = … # Ваши предобработанные данные



 
 
 

# Разделим данные на обучающую и тестовую выборки
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,

test_size=0.2, random_state=42)
```
В этом примере мы использовали функцию

`train_test_split` из `sklearn.model_selection` для разделения
данных `X` и `y` на обучающую и тестовую выборки в со-
отношении 80:20. Параметр `test_size=0.2` указывает на то,
что 20% данных будут использоваться для тестирования,
а `random_state=42` обеспечивает воспроизводимость разде-
ления данных.

С использованием tensorflow.keras:
```python
import tensorflow as tf
# X – признаки (входные данные), y – метки (целевая пе-

ременная)
X, y = … # Ваши предобработанные данные
# Разделим данные на обучающую и тестовую выборки
X_train, X_test, y_train, y_test = tf.keras.train_test_split(X,

y, test_size=0.2, random_state=42)
```
Если вы работаете с моделями, основанными на

TensorFlow и Keras, вы можете использовать функцию
`train_test_split` из `tensorflow.keras`, которая работает так
же, как и в `scikit-learn`.

После разделения данных на обучающую и тестовую вы-



 
 
 

борки вы можете использовать обучающую выборку для обу-
чения GAN, а тестовую выборку для оценки качества и про-
изводительности вашей модели.

Создание итератора данных
При обучении GAN с большими объемами данных, ис-

пользование итератора данных (data iterator) является эф-
фективным подходом для эффективной загрузки данных в
память и передачи их модели по мере необходимости. Это
особенно важно при работе с большими наборами данных,
которые не могут быть загружены целиком в память из-за
ограничений на доступную оперативную память.

Итератор данных позволяет читать данные порциями
(batch) или по одной образцу за раз, передавая их модели для
обучения или инференса. После того, как модель обработа-
ет текущую порцию данных, она может сбросить эту порцию
из памяти и прочитать следующую. Таким образом, объем
данных, который необходимо загружать в память, ограничен
размером текущего батча, что облегчает работу с большими
объемами данных.

В Python для реализации итератора данных обычно ис-
пользуются библиотеки, такие как `tensorflow.data.Dataset`
(для работы с TensorFlow) или `torch.utils.data.DataLoader`
(для работы с PyTorch).

С использованием TensorFlow:
```python
import tensorflow as tf



 
 
 

# Загрузка данных из файла или другого источника
dataset = … # Ваш итерируемый набор данных, например,

tf.data.Dataset
# Определение размера батча
batch_size = 32
# Создание итератора данных
data_iterator = dataset.batch(batch_size)
# Цикл обучения модели
for batch in data_iterator:
# Обучение модели на текущем батче данных
loss = model.train_on_batch(batch)
```
В этом примере мы использовали метод `batch()` из

`tf.data.Dataset`, чтобы создать итератор данных, который бу-
дет возвращать батчи данных размером `batch_size` на каж-
дой итерации. Внутри цикла обучения модели мы передаем
текущий батч данных в модель для обучения с помощью ме-
тода `train_on_batch()`.

С использованием PyTorch:
```python
import torch
from torch.utils.data import DataLoader
# Загрузка данных из файла или другого источника
dataset = … # Ваш итерируемый набор данных, например,

Dataset из torchvision или собственная реализация
# Определение размера батча



 
 
 

batch_size = 32
# Создание итератора данных
data_iterator = DataLoader(dataset, batch_size=batch_size,

shuffle=True)
# Цикл обучения модели
for batch in data_iterator:
# Перенос данных на устройство (GPU, если доступно)
inputs, labels = batch
inputs, labels = inputs.to(device), labels.to(device)
# Обучение модели на текущем батче данных
loss = model.train_on_batch(inputs, labels)
```
В этом примере мы использовали класс `DataLoader` из

`torch.utils.data`, чтобы создать итератор данных, который
будет возвращать батчи данных размером `batch_size` на
каждой итерации. Мы также перемешали данные (параметр
`shuffle=True`), чтобы обучение было более эффективным.

Использование итератора данных позволяет эффективно
обрабатывать большие объемы данных при обучении GAN
и способствует более эффективному использованию доступ-
ной памяти.

Аугментация данных (при необходимости)
Аугментация данных (data augmentation) – это методика,

которая заключается в дополнении исходных данных путем
применения различных преобразований или искажений к
существующим образцам данных. Это важный подход для



 
 
 

увеличения разнообразия данных, улучшения обобщающей
способности моделей и снижения риска переобучения.

В контексте GAN аугментация данных особенно полез-
на, так как она позволяет моделям получить больше разно-
образных примеров для обучения, что может улучшить спо-
собность генератора создавать разнообразные и реалистич-
ные изображения. Также аугментация данных может помочь
дискриминатору стать более устойчивым к различным вари-
ациям в данных, что способствует более устойчивому и ста-
бильному обучению GAN.

Примеры преобразований искажения данных, которые
можно использовать для аугментации данных в GAN:

Отражение (зеркальное отражение): Отражение изобра-
жения по вертикальной или горизонтальной оси.

Поворот: Поворот изображения на случайный угол.
Сдвиг: Случайное смещение изображения на небольшое

расстояние в горизонтальном и вертикальном направлениях.
Масштабирование: Изменение масштаба изображения на

случайный коэффициент.
Изменение яркости и контраста: Внесение случайных из-

менений яркости и контраста.
Добавление шума: Добавление случайного шума к изоб-

ражению.
Обрезка: Обрезка случайной части изображения.
Искажение формы: Изменение формы изображения, на-

пример, путем искажения перспективы.



 
 
 

Эти преобразования можно применять к обучающей вы-
борке GAN перед каждой эпохой обучения или перед каж-
дой итерацией обновления параметров модели. Это позво-
ляет получить разнообразные примеры данных, которые по-
могают улучшить качество генерации изображений и умень-
шить переобучение.

Для аугментации данных в GAN можно использовать раз-
личные библиотеки и инструменты, которые предоставляют
функциональность для применения различных преобразо-
ваний к изображениям и другим типам данных. Ниже приве-
дены некоторые популярные инструменты для аугментации
данных в Python:

`imgaug` – это мощная библиотека для аугментации изоб-
ражений. Она предоставляет множество преобразований,
которые можно комбинировать и настраивать для разно-
образной аугментации изображений. `imgaug` поддерживает
различные типы аугментаций, такие как повороты, сдвиги,
отражения, масштабирование, изменение яркости и контра-
ста, добавление шума и многое другое.

`albumentations` – это быстрая и гибкая библиотека для
аугментации изображений. Она также поддерживает разно-
образные преобразования, которые можно комбинировать
и настраивать. `albumentations` специально оптимизирована
для обработки больших объемов данных и предоставляет
простой API для применения аугментаций к изображениям.

`Augmentor` – это инструмент для аугментации изображе-



 
 
 

ний, который предоставляет простой интерфейс для приме-
нения различных преобразований, таких как повороты, от-
ражения, масштабирование, изменение яркости и другие. Он
также поддерживает создание пайплайнов аугментации для
последовательной обработки наборов данных.

Если вы работаете с Keras, то библиотека
`ImageDataGenerator` предоставляет базовую функциональ-
ность для аугментации изображений. Она поддерживает
простые преобразования, такие как повороты, отражения,
сдвиги и изменение яркости.

Если вы используете PyTorch, то модуль
`torchvision.transforms` предоставляет функции для аугмен-
тации изображений, которые можно применять к датасетам
перед обучением. Он также поддерживает простые преобра-
зования, такие как повороты, отражения, сдвиги и измене-
ние яркости.

Выбор конкретного инструмента для аугментации данных
зависит от ваших потребностей, типа данных и требований
проекта. Важно также учитывать вычислительные ресурсы,
доступные для обработки аугментированных данных. Неко-
торые библиотеки могут обладать более высокой производи-
тельностью и оптимизированностью для больших объемов
данных, поэтому выбор должен быть сделан с учетом этих
аспектов.

Аугментация данных в GAN является мощным инстру-
ментом, но важно учитывать контекст задачи и применять



 
 
 

преобразования с умом, чтобы сохранить смысл и семанти-
ку данных. Также стоит помнить, что аугментация данных
может увеличить вычислительную сложность обучения, по-
этому выбор конкретных преобразований следует осуществ-
лять с учетом ресурсов и требований вашего проекта.

Проверка целостности данных
Проверка корректности и целостности данных являет-

ся важным этапом подготовки данных для обучения GAN.
Неправильные или поврежденные данные могут сильно по-
влиять на качество обучения модели и привести к непред-
сказуемым результатам. Рассмотрим некоторые шаги, кото-
рые следует предпринять для проверки данных на коррект-
ность и целостность:

– Убедитесь, что все изображения открываются без оши-
бок. Произведите проверку на наличие битых или повре-
жденных изображений.

–  Проверьте размеры изображений. Убедитесь, что все
изображения имеют одинаковый размер или что они соот-
ветствуют ожидаемым размерам вашей модели GAN.

– Проверьте диапазон значений пикселей. В случае, если
изображения должны быть нормализованы, убедитесь, что
пиксели имеют значения в определенном диапазоне, напри-
мер, от 0 до 1 или от -1 до 1.

– Убедитесь, что все необходимые метки или целевые пе-
ременные присутствуют и соответствуют правильным образ-
цам данных.



 
 
 

– Проверьте наличие дубликатов в данных и решите, ка-
ким образом с ними следует обращаться (удалить, объеди-
нить и т. д.).

– Посмотрите на примеры изображений из вашего набора.
Визуализация данных может помочь обнаружить аномалии
или проблемы, которые не видны в таблицах с данными.

– Если вы обнаружите поврежденные или неправильные
данные, решите, каким образом с ними следует обращать-
ся. Варианты могут включать исключение таких образцов из
обучающего набора или попытку восстановления данных.

Обращайте особое внимание на этот этап, так как каче-
ство входных данных существенно влияет на результаты обу-
чения GAN и общую эффективность модели.

Генерация искусственных данных (при необходи-
мости)

Подход с использованием GAN для генерации искус-
ственных данных является мощным инструментом в ситуа-
циях, когда у нас ограниченное количество реальных данных
или когда нам нужно улучшить производительность модели
в условиях недостатка данных. Этот метод также называется
"обучение без учителя" или "обучение без прецедентов".

Когда у нас недостаточно реальных данных, обучение тра-
диционной модели может привести к переобучению, недо-
обучению или плохому обобщению. GAN позволяет гене-
рировать новые, искусственные данные, которые максималь-
но приближены к реальным данным. Таким образом, мы по-



 
 
 

лучаем больше разнообразных образцов, которые помогают
улучшить обобщающую способность модели и сделать ее бо-
лее устойчивой.

Принцип работы GAN позволяет использовать генера-
тор для создания искусственных образцов данных, а дискри-
минатор для оценки их качества. Генератор стремится со-
здавать образцы, которые максимально похожи на реальные
данные, а дискриминатор старается отличить их от реаль-
ных. В процессе обучения генератор и дискриминатор кон-
курируют между собой, что приводит к улучшению искус-
ственных данных, пока они не станут достаточно реалистич-
ными для обманывания дискриминатора.

Процесс обучения GAN может быть сложным и требова-
тельным к ресурсам, но если он выполнен успешно, мы полу-
чаем уникальные и ценные искусственные данные, которые
могут значительно улучшить производительность модели.

Применение GAN для генерации искусственных данных
особенно полезно в следующих случаях:

1. Медицинские исследования: В медицинских областях
данных может быть ограниченное количество, и сбор новых
данных может быть затруднительным. GAN может помочь
увеличить объем данных и создать реалистичные медицин-
ские изображения, что полезно для тренировки моделей ди-
агностики и обнаружения.

2. Обработка естественного языка: Для обучения моде-
лей обработки текста или языковых моделей часто требует-



 
 
 

ся большой объем данных. GAN может генерировать искус-
ственные тексты, которые помогут улучшить качество мо-
делей и способность к обобщению на различные текстовые
данные.

3. Синтез изображений и видео: В области компьютерно-
го зрения и обработки видео GAN может помочь сгенери-
ровать искусственные изображения и видео, что может быть
полезным для тренировки моделей, например, для улучше-
ния разрешения изображений или заполнения отсутствую-
щих кадров в видео.

4. Создание искусственных данных для обучения дру-
гих моделей: GAN может использоваться для создания ис-
кусственных данных, которые затем будут использоваться
для обучения других моделей, например, в задачах передачи
обучения.

Однако стоит отметить, что использование GAN для гене-
рации искусственных данных также может иметь свои огра-
ничения и риски. Необходимо обращать внимание на каче-
ство и разнообразие сгенерированных данных, чтобы избе-
жать переобучения или неправильного обобщения. Также
следует учитывать возможные этические и правовые аспек-
ты при генерации и использовании искусственных данных.

Для генерации искусственных данных с использованием
GAN можно использовать следующие инструменты:

Основной инструмент для создания искусственных дан-
ных – это сама генеративная состязательная сеть (GAN).



 
 
 

GAN состоит из генератора и дискриминатора, которые кон-
курируют друг с другом в процессе обучения. Генератор со-
здает искусственные образцы данных, а дискриминатор ста-
рается отличить их от реальных. По мере обучения, генера-
тор становится все лучше в создании реалистичных образ-
цов данных.

Conditional GAN (cGAN) – это вариант GAN, в котором
генератор и дискриминатор получают дополнительную ин-
формацию (условие) о данных, которые они должны сгенери-
ровать или оценить. Это может быть полезным, если вы хо-
тите управлять генерацией данных или контролировать, ка-
кие данные будут созданы.

Вариационные автоэнкодеры (VAE) – это другой тип гене-
ративных моделей, которые также используются для созда-
ния искусственных данных. VAE использует вероятностные
подходы для генерации данных и обеспечивает непрерывное
латентное пространство, что делает их более удобными для
контролируемой генерации данных.

StyleGAN и StyleGAN2 – это улучшенные версии GAN,
специализирующиеся на синтезе высококачественных изоб-
ражений. Они способны создавать изображения высокого
разрешения с высокой детализацией, что делает их полезны-
ми для создания реалистичных изображений в различных
задачах.

Deep Convolutional GAN (DCGAN) – это архитекту-
ра GAN, оптимизированная для работы с изображениями.



 
 
 

DCGAN использует сверточные слои в генераторе и дискри-
минаторе, что помогает создавать качественные изображе-
ния.

PGGAN – это метод, который позволяет постепенно уве-
личивать разрешение генерируемых изображений, начиная с
низкого разрешения и последовательно увеличивая его. Это
позволяет создавать изображения с высокой детализацией и
качеством.
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