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1 Аннотация 
Цель настоящей лекции – изучить общую схему построения генеративных состязательных 

сетей (Generative Adversarial Networks, GANs) и алгоритм их обучения, рассмотреть 

классификацию генеративных состязательных сетей и примеры их практического использования. 

Вначале вводится понятие генеративной модели и формулируется отличие генеративных моделей 

от дискриминативных в вероятностной терминологии [4]. Далее рассматривается общая схема 

построения генеративных состязательных сетей, которая предусматривает наличие двух 

нейросетевых моделей – генератора и дискриминатора [1, 2]. Генератор – сеть, которая генерирует 

образцы. Цель генератора – научиться «обманывать» дискриминатор. Дискриминатор – сеть, 

которая пытается отличить реальные наблюдения от сгенерированных образцов. Цель 

дискриминатора – научиться наилучшим образом отличать «обман». В лекции дается строгая 

математическая формулировка задачи обучения генеративной состязательной сети общего вида, 

приводится схема алгоритма обучения. 

Далее рассматривается классификация генеративных состязательных сетей [3]. 

 Полносвязные генеративные состязательные сети (Fully Connected GANs) [1, 2]. 

 Условные генеративные состязательные сети (Conditional GANs, CGAN) [6]. 

 Пирамида Лапласа из состязательных сетей (Laplacian Pyramid of Adversarial Networks, 

LAPGAN) [7]. 

 Глубокие сверточные генеративные состязательные сети (Deep Convolutional GANs, 

DCGAN) [8]. 

 Генеративные рекуррентные состязательные сети (Generative Recurrent Adversarial 

Networks, GRAN) [9]. 

 Генеративные состязательные сети, максимизирующие информацию (Information 

Maximizing GANs, InfoGAN) [10]. 

 Двунаправленные генеративные состязательные сети (Bidirectional GANs, 

BiGAN) [11]. 

Для каждой из перечисленных моделей приводится общая структура, отмечаются особенности их 

обучения и применения. Множество генеративных состязательных сетей не ограничивается 

перечисленными в настоящей классификации. Рассматриваемые виды являются широко 

используемыми, на основании этих моделей разрабатываются различные модификации. Наряду с 

этим, существуют специализированные генеративные состязательные сети, решающие узкие 

задачи. 

В заключении лекции рассматриваются примеры прикладных задач [3]. 

 Увеличение количества данных (data augmentation) [5] – генерация синтетических 

данных, похожих на данные в некоторой существующей выборке, но содержащих 

различные трансформации, с целью их последующего использования, как правило, для 

расширения тренировочного набора данных. 

 Генерация изображений высокого качества, которая, в частности, включает повышение 

разрешения изображения (image super-resolution) [7] и генерацию изображений высокого 

качества с использованием дополнительной информации [12]. 

 Восстановление фрагментов изображений (image inpainting) [13] – удаление 

нежелательных объектов на изображении или восстановление поврежденных частей 

старых фотографий. 

 Перенос стилей (style transfer) [14] – перенос стиля одного изображения на другие, 

например, перенос стиля рисования картин художником на фотографии. 

Генеративные состязательные сети – глубокие модели, которые широко используются для 

генерации синтетических данных при решении различных задач. Спектр задач охватывает как 
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сферу развлечений, так и практически значимые области. Представленные примеры – это 

небольшая часть приложений генеративных состязательных сетей, подтверждающих данное 

утверждение. 
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