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ДОДАТОК А 

Результати апробації дослідження 

  

 Нижче подано сертифікат про участь у науковій конференції та текст 

опублікованих тез. 

 

 

Рисунок А.1 – Сертифікат про участь 

 

 Головна мета цієї роботи полягає у вивченні історії виникнення методів 

штучного інтелекту, які можна використати для покращення якості або відновлення 

зображень. Також буде охоплено аналіз принципів роботи та визначення найбільш 

відповідних випадків і ситуацій застосування для зазначених засобів штучного 
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інтелекту. Оскільки використання штучного інтелекту для покращення якості 

зображень є відносно новим напрямом, існує багато можливостей для використання 

результатів досліджень такого роду. 

Покращення якості зображень – це процес підвищення чіткості, деталізації та 

загальної якості зображень. Це явище стало дуже важливим інструментом у багатьох 

галузях, зокрема завдячуючи розвитку штучного інтелекту, технологій глибокого 

навчання (deep learning) і машинного навчання (machine learning). Різні галузі й надалі 

вивчають підходи комп’ютерного зору, а також впроваджують їх у продукти та 

пропонують результати для комерційного користування [1]. 

До методів штучного інтелекту для покращення якості зображень належать, зокрема, 

і згорткові або конволюційні нейронні мережі (convolutional neural networks, CNN) – 

це один з класів нейронних мереж, що найбільше застосовується для обробки саме 

зображень. Це нейронна мережа прямого поширення, тобто мережа, в якій сигнали 

поширюються лише в одному напрямку, від вхідного шару через приховані шари і аж 

до вихідного, де отримується результат опрацювання вхідних даних. Зворотні зв’язки 

у таких мережах відсутні. 

Згорткові нейронні мережі складаються з декількох видів шарів (layers), які можуть 

бути застосовані попарно і почергово декілька разів [2]. 

 Перший шар – це згортковий шар (convolution layer), основний вид шарів у ЗНМ. 

У цьому шарі використовуються невеликі фільтри, що є меншими за роздільну 

здатність зображення, ядра. Протягом прямого проходу кожен фільтр здійснює 

згортку за шириною та висотою вхідної ємності, обчислюючи скалярний добуток 

даних фільтру та входу, і формуючи 2-вимірну карту збудження цього фільтру. Відтак 

фільтри, які проходять по вхідному потокові, виявляють локальні особливості на 

основі значень ваги всередині ядра. 

 Другий шар – агрегувальний шар (pooling layer), ці шари зменшують розміри 

карти ознак, створених згортковими шарами, зменшуючи просторові розміри, 
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зберігаючи при цьому ключову інформацію. Між двома шарами використовується 

нелінійна функція активації, щоб додати складність і підвищити виразність 

отриманих особливостей. 

Насамкінець, після однієї або кількох пар згорткових та агрегувальних шарів, 

використовуються заключні, повноз’єднані шари (fully-connected layers). Ці кінцеві 

шари об'єднують витягнуті особливості з попередніх шарів і роблять кінцеві прогнози 

або класифікацію. Нейрони у повноз'єднаному шарі мають з'єднання з усіма 

збудженнями попереднього шару, як це можна бачити у звичайних нейронних 

мережах. 

Іншим методом ШІ для покращення якості зображень є генеративні змагальні мережі 

(generative adversarial networks, GAN) – клас алгоритмів штучного інтелекту, що 

використовує навчання без учителя. ГЗМ були розроблені Яном Ґудфелоу в 2014 році. 

Особливість цього підходу в тому, що алгоритми реалізовуються системою двох 

штучних нейронних мереж, які «змагаються» одна з одною в рамках гри з нульовою 

сумою: так, перемога однієї моделі стає поразкою і втратою іншої моделі. Перша 

модель називається генератором, а друга – дискримінатором. Генератор намагається 

створювати фальшиві зображення, які виглядають як справжні, тоді як дискримінатор 

намагається відрізнити справжні від згенерованих. Генератор і дискримінатор 

навчаються один від одного, покращуючи свою продуктивність і ефективність. 

Результатом є генератор, який може виробляти зображення високої якості та високої 

роздільної здатності з вхідних даних низької якості та низької роздільної здатності. 

Генератор, як правило, є деконволюційною нейронною мережею, а дискримінатор – 

навпаки ж, згортковою нейронною мережею, яка розглядалася вище. 

Для різноманітних сценаріїв використання генеративних змагальних мереж існують 

різні, більш пристосовані алгоритми до кожної з обраних задач. До прикладу, SRGAN 

– це ГЗМ, яка може збільшити роздільну здатність зображень до 4 разів, зберігаючи 

деталі та текстури. DeblurGAN може усунути розмитість із зображень, наприклад, 
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знятих рухомою камерою або в умовах слабкого освітлення. Модифікація CycleGAN 

може передавати стиль і колір однієї обстановки зображення в іншу, як-от 

перетворювати фотографії на картини або змінювати пори року на фотографії. Pix2Pix 

– це ГЗМ, яка може створювати реалістичні зображення з ескізів або мап, наприклад 

перетворювати фасади на об’ємні будівлі або контури на повноцінні обличчя. Список 

модифікацій не є вичерпним, адже окрім перелічених, існує більше 30 підходів до 

реалізації генеративних змагальних мереж. 

Таким чином, можна зробити висновок, що перелічені методи демонструють значну 

ефективність у виконанні різнопланових задач, зокрема і в обробці зображень, але 

візуальними даними застосування засобів не обмежується. В будь-якому разі, 

зазначені методи штучного інтелекту доводять свою ефективність за умови відносної 

«дешевизни», тобто ефективності використання обмежених ресурсів навіть 

персонального комп’ютера.  
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ДОДАТОК Б 

Результат перевірки роботи на академічну доброчесність 

 

 

Рисунок Б.1 – Результат перевірки роботи на академічну доброчесність  
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ДОДАТОК В 

Результати перевірки роботи на нормоконтроль 

 

 

Рисунок В.1 – Зауваження з експертного висновку на нормоконтроль 
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Рисунок В.2 – Продовження зауважень з експертного висновку на нормоконтроль  
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ДОДАТОК Г 

Перелік джерел посилання за науковими напрямами кафедри програмної інженерії 
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ДОДАТОК Д 

Слайди презентації до кваліфікаційної роботи 

 

 

Рисунок Д.1 – Слайд №1 

 

 

Рисунок Д.2 – Слайд №2 
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Рисунок Д.3 – Слайд №3 

 

 

Рисунок Д.4 – Слайд №4 
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Рисунок Д.5 – Слайд №5 

 

 

Рисунок Д.6 – Слайд №6 
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Рисунок Д.7 – Слайд №7 

 

 

Рисунок Д.8 – Слайд №8 
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Рисунок Д.9 – Слайд №9 

 

 

Рисунок Д.10 – Слайд №10 
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Рисунок Д.11 – Слайд №11 

 

 

Рисунок Д.12 – Слайд №12 
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Рисунок Д.13 – Слайд №13 

 

 

Рисунок Д.14 – Слайд №14 
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Рисунок Д.15 – Слайд №15 

 

 

Рисунок Д.16 – Слайд №16 
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Рисунок Д.17 – Слайд №17 

 

 

Рисунок Д.18 – Слайд №18 
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Рисунок Д.19 – Слайд №19 

 

 

Рисунок Д.20 – Слайд №20 
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Рисунок Д.21 – Слайд №21 

 

 

 

 

 

 

  


