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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

 

CNN (Convolutional Neural Network) – згорткова нейронна мережа 

GAN (Generative Adversarial Network) – генеративно-змагальна мережа 

VAE (Variational Autoencoder) – варіаційний автоенкодер 

ViT (Vision Transformer) – трансформер для обробки зображень 

SGD (Stochastic Gradient Descent) – стохастичний градієнтний спуск 

MLP (Multi-Layer Perceptron) – багатошаровий персептрон 

SGD (Stochastic Gradient Descent) – стохастичний градієнтний спуск 

ШНМ – штучні нейронні мережі 
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ВСТУП 

 

У сучасному світі нейронні мережі відіграють важливу роль у  багатьох 

сферах життя. Однією з найбільш інноваційних та перспективних технологій 

є генеративні нейронні мережі, здатні створювати реалістичні зображення та 

інші форми контенту. З одного боку це може сприяти розв’язанню численних 

наукових завдань, а з іншого – розширювати творчі та креативні можливості 

художників, дизайнерів та розробників. Генеративні моделі можуть 

використовуватися для створення нових візуальних елементів, архітектурних 

прототипів, анімацій тощо. 

Актуальність. Генеративні нейромережі використовуються, у тому 

числі, для створення високоякісних зображень у таких сферах, як реклама, 

кіно, ігри, віртуальна та доповнена реальність. Компанії застосовують їх для 

залучення додаткових ресурсів у сфері дизайну, це дозволяє їм значно 

скоротити витрати на створення маркетингових матеріалів та різного роду 

візуальних продуктів. Це робить дані нейромережі особливо актуальними для 

малого бізнесу. Також застосування даного типу нейромереж дозволяє значно 

скоротити час роботи із візуальною складовою маркетингу. Не менш значною 

перевагою є ширші можливості створення персоналізованого контенту, що 

значно підвищує привабливість товарів і послуг, що пливає на розвиток 

компаній. 

Ще один важливий напрямок, де потенційно можуть використовуватися 

генеративні нейромережі, – медична галузь. Тут за їх допомогою можна 

створювати нові зображення медичних знімків для навчання моделей 

діагностики. Це особливо важливо для тренування нейромереж в умовах 

обмежених даних, адже часто важко чи неможливо отримати велику кількість 

реальних медичних знімків для обчислень. Завдяки такій генерації можна 

підвищити точність діагностики та досягти вищої ефективності медичних 

процедур. 
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Швидкий розвиток сфери машинного навчання неодмінно призводить 

до значного зростання потреб в обчислювальних потужностях. У свою чергу 

це призводить до появи нових апаратних рішень, таких як GPU більшої 

потужності та тензорні процесори TPU, які були спеціально розроблені для 

машинного навчання нейронних мереж компанією Google. Як ніколи стали 

актуальними дослідження в напрямку розробки оптимізованих моделей 

нейромереж, які б використовували мінімум ресурсів, забезпечуючи при 

цьому високу продуктивність роботи. 

Загалом, актуальність обумовлена інноваційністю самої технології, її 

широкими можливостями для застосування в науковій та комерційній сферах, 

а також необхідністю вирішення важливих методологічних питань, пов’язаних 

із підвищенням ефективності, точності та якості генерації зображень. 

Метою дослідження є аналіз та порівняння методів та засобів 

організації нейронних мереж, що використовуються для генерації зображень, 

а також розробка рекомендацій щодо підвищення ефективності їхнього 

використання. 

Завдання дослідження: 

 здійснити аналіз досліджень та публікацій; 

 ознайомитися та здійснити вибір відповідних бібліотек; 

 здійснити дослідження ШНМ для генерації зображень. 

Дослідження теоретичних засад організації нейронних мереж включає 

дослідження математичних основ функціонування нейромереж, алгоритмів 

навчання, функцій активації, функцій втрат. 

Аналіз сучасних підходів до організації архітектури нейромереж, 

призначених для роботи із зображеннями, зосереджено на  згорткових 

нейронних мережах (CNN), глибоких нейромережах із залишковими блоками, 

трансформерах, які також застосовують елементи залишкових нейронних 

мереж, що найкраще зарекомендували себе у задачах генерації зображень.  

Об’єктом дослідження є нейронні мережі, що використовуються для 

генерації зображень. 
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Предметом дослідження є методи та засоби організації нейронних 

мереж, їх архітектури, а також підходи до покращення якості згенерованих 

зображень та ефективності генерації.  

Методи дослідження. Застосовані теоретичні та емпіричні методи 

дослідження, які включають аналіз наукової літератури, систематизацію та 

узагальнення інформації для визначення стану досліджуваної проблематики, 

проведення експериментальних досліджень, аналіз результатів. 

Апробація результатів дослідження. Матеріали досліджень були 

оприлюднені на звітній науковій конференції за підсумками науково-

дослідної роботи здобувачів вищої освіти фізико-математичного факультету 

Кам’янець-Подільського національного університету імені Івана Огієнка у 

2023-2024 н.р., 9-10 квітня 2024 року [3] та на ІІ Міжнародній науково-

практичній інтернет-конференції «Актуальні аспекти розвитку STEAM-освіти 

в умовах євроінтеграції» (м. Кропивницький, 26 квітня 2024 року) [5]. Статтю 

«Порівняльний аналіз нейромереж-трансформерів в задачах генерації 

зображень» опубліковано у Віснику Кам’янець-Подільського національного 

університету імені Івана Огієнка. Фізико-математичні науки. Випуск 17 [4]. 

Структура роботи. Кваліфікаційна робота складається зі вступу, трьох 

розділів, висновків, списку використаних джерел, додатків. 
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ВИСНОВКИ 

 

Основною метою даної роботи було визначення і аналіз основних 

засобів та підходів до організації генеративних нейронних мереж. У ході 

виконання був здійснений комплексний аналіз сучасних підходів у сфері 

генерації зображень. У рамках теоретичного дослідження було охоплено 

ключові аспекти роботи генеративних моделей, пов’язані з математичною та 

архітектурною складовою. Що стосується математичної складової, то були 

розглянуті математичні основи функціонування генеративних нейромереж, 

методи навчання, оптимізації, підрахунку точності і коректності роботи 

моделей. Щодо архітектурних рішень, то розглянуто як ті, що застосовуються 

у генеративних моделях, так і ті, що часто використовуються як допоміжні, 

для виконання окремих функцій або використовуються як основа для роботи 

із зображеннями чи текстовими описами.  

Одним з важливих аспектів роботи стало дослідження архітектур 

нейромереж. Розглянуто сучасні тенденції, з чого можна виділити, що на 

даний момент спостерігається чітка тенденція до використання генеративно-

змагальних моделей (GAN) та дифузійних моделей. Інші ж моделі, такі як 

автоенкодери та трансформери є скоріше допоміжними. Окремо слід виділити 

згорткові нейромережі (CNN). Їхні згорткові шари використовуються у 

більшості моделей, пов’язаних із роботою над зображеннями, в тому числі й у 

генеративних моделях, у цих моделях також часто застосовуються 

дековолюційні шари. Постійно зростає глибина нейронних мереж, а це 

означає, що постійно зростають вимоги до апаратного забезпечення, через 

потребу в обробці все більшої кількості даних та створення зображень все 

кращої якості та деталізації.  

Для створення нейромереж існує велика кількість програмних засобів та 

сервісів. Деякі із цих засобів були розглянуті і використані у даній роботі. 

Особливо слід відзначити бібліотеки Tensorflow та PyTorch.  



57 
 

Теоретичні дослідження супроводжувались практичними 

експериментами. У роботі здійснено порівняння роботи генеративних моделей 

та порівняння результатів із використанням різних функцій втрат. Крім того 

розглянуто також можливі сфери застосування даного типу нейромереж та 

сучасні тенденції їхнього розвитку. 

Також у роботі здійснено оцінку можливостей інтеграції генеративних 

моделей із іншими сучасними технологіями. На мою думку найбільш 

перспективно виглядає інтеграція із системами VR/AR, де генеративні моделі 

дозволять забезпечити більш реалістичний ефект присутності завдяки 

високодеталізованому згенерованому контенту. Також це дозволить досягти 

високого рівня персоналізації, що важливо для покращення користувацького 

досвіду. На друге місце я постав інтеграцію із технологіями обробки значних 

обсягів даних. Тут генеративні нейромережі значно допоможуть зі створенням 

більш наочного візуального представлення даних. Також не слід забувати про 

сферу маркетингу, де дані нейромережі вже займають важливу нішу та 

інтеграцію із програмним забезпеченням для роботи із зображеннями 

(Photoshop, Canva). 

Для кращого розуміння принципів та особливостей роботи генеративних 

нейромереж було проведено ряд експериментальних досліджень. Ці 

експерименти найкраще демонструють особливості роботи різних 

генеративних нейронних мереж та як може варіюватися результат, залежно від 

заданих гіперпараметрів чи вибору функції втрат. Така залежність також 

справедлива й для інших складових архітектури, таких як: функції активації, 

алгоритм навчання, функції оптимізації тощо. Детально опис проведених 

експериментів та аналіз отриманих результатів наведено у підрозділах 3.3 і 3.4. 

Експериментальні дослідження показали важливість вивчати 

можливості застосування різних функцій втрат при розробці генеративних 

моделей. У такій самій мірі це стосується й інших складових генеративних 

нейромереж. Потрібно підбирати глибину архітектури, розміщення шарів, 

функції активації, різноманітні оптимізації, гіперпараметри тощо. Усі ці 
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елементи тісно взаємопов’язані і тому важко точно наперед передбачити 

результати навчання та роботи нейронної мережі. Крім основних елементів, 

потрібно також ретельно підбирати критерії оцінки якості роботи 

нейромережі, оскільки різні метрики будуть більш чи менш показовими для 

різних моделей. Існує кілька універсальних метрик, які і були використані у 

даній роботі (FID та IS). Також під час експериментів вдалося оцінити потреби 

у обчислювальних ресурсах, які є значними навіть для порівняно простих 

моделей, які були представлені у роботі. Не дивлячись на використання 

потужного «заліза» наданого Google Colab все одно навчання моделей 

потребувало значного часу, наприклад навчання моделі StyleGAN2 могло 

затягнутися до 2,5 год. 

На основі результатів дослідження викладених у роботі можна виділити 

кілька рекомендацій для подальшого розвитку генеративних моделей. 

Доцільно зосередити увагу на оптимізації апаратної складової під час 

навчання, наприклад використання кластерів із декількох GPU або TPU для 

прискорення процесу навчання моделей. Для досягнення кращих результатів 

у генерації зображень рекомендується експериментувати із комбінуванням 

наявних архітектур, наприклад дифузійні моделі та GAN. Перспективною є 

інтеграція генеративних нейромереж із технологіями машинного аналізу 

текстів для створення мультимодальних моделей, які працюють одночасно з 

текстовими та візуальними даними. Окремо слід зазначити важливість 

розробки більш адаптивних функцій втрат, які могли б враховувати специфіку 

вхідних даних та потреби кінцевих користувачів. Не менш важливими є 

експерименти із використанням різних функцій активації та оптимізації, їх 

комбінування і підбір необхідних параметрів. Нарешті важливо розробляти 

інтерфейси, які полегшували б інтеграцію у вже існуючі системи, що 

дозволить розширити сферу їх використання.  
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