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А.С. Коваленко, Я.М. Демяненко  

МЕТОД ГЕНЕРАЦИИ ШУМА ПО НАБОРУ ЗАШУМЛЕННЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

БЕЗ ЧИСТЫХ ПРИМЕРОВ 

Предлагается новый метод генерации шума по зашумленным изображениям без необхо-

димости использования выровненных пар чистых и зашумленных данных. В отличие от тради-

ционных подходов, требующих наличия согласованных наборов изображений или априорных мо-

делей шума, разрабатываемый метод позволяет моделировать сложные характеристики шу-

ма, присущие конкретным КМОП‑сенсорам, основываясь исключительно на наблюдаемых за-

шумленных данных. Для синтеза шума используется генеративно‑состязательная архитектура  

U-Net-подобного типа, построенная на базе StyleGANv2 с модифицированным дискриминатором, 

учитывающим параметры камеры и исходных изображений. Основное внимание уделяется сохра-

нению пространственно‑цветовой структуры изображения при генерации шума, что достигает-

ся введением специализированной функции потерь, сохраняющей характеристики цветопередачи и 

текстурных деталей. Предлагаемый подход позволяет обучать генератор шума в условиях полно-

го отсутствия пар чистых и зашумленных изображений, что особенно актуально при работе с 

реальными данными, полученными с различных камер и в различных условиях освещения. В экспе-
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риментальной части проведен подробный сравнительный анализ качества синтезированных изо-

бражений по метрикам PSNR и SSIM, а также оценка распределения шума на основе статисти-

ческих характеристик интенсивности и спектрального состава. Демонстрируется, что синтези-

рованный набор изображений, созданный предложенным методом, может эффективно использо-

ваться как самостоятельный тренировочный корпус для нейросетей подавления шума, а также в 

комбинации с реальным набором SIDD для повышения точности моделей подавления шума. Ре-

зультаты показали, что комбинированное обучение на объединенном множестве сгенерированных 

и реальных примеров обеспечивает рост среднего PSNR на 1.5 дБ по сравнению с существующими 

методами, основанными на выровненных данных. При этом отсутствует зависимость от специ-

фических оптических характеристик конкретного сенсора камеры, что существенно расширяет 

область применения разработанного метода. Полученные результаты подтверждают примени-

мость предложенного подхода в задачах синтеза и подавления реалистичного шума в условиях 

отсутствия чистых эталонных изображений, а также открывают перспективы для дальнейших 

исследований в направлении адаптивной генерации шумовых моделей. 

Нейронные сети; генерация данных; фильтрация шума; синтез шума; состязательное обу-

чение; обработка цифровых изображений. 

A.S. Kovalenko, Ya.M. Demyanenko  

NOISE GENERATION METHOD BASED ON A SET OF NOISY IMAGES WITHOUT 

CLEAN EXAMPLES 

In this work, a novel method is proposed for noise generation from noisy images that does not re-
quire aligned pairs of clean and noisy data. Unlike traditional approaches demanding matched image sets 
or a priori noise models, the developed technique models complex noise characteristics intrinsic to specif-
ic CMOS sensors solely from observed noisy data. Noise synthesis is achieved via a U-Net-like generative 
adversarial architecture based on StyleGANv2, featuring a modified discriminator conditioned on camera 
parameters and input image metadata. Special emphasis is placed on preserving the spatial–color struc-
ture and textural details of each image, enforced through a dedicated loss function that ensures fidelity to 
the original color rendering and fine-grained patterns. Training of the noise generator is performed with-
out any paired clean and noisy images, which proves particularly valuable when handling real-world 
datasets acquired from multiple camera models under varied lighting conditions. The experimental section 
presents a detailed comparative analysis of the synthesized images using PSNR and SSIM metrics, along 
with an evaluation of the noise distribution based on intensity statistics and spectral characteristics. It is 
demonstrated that the generated dataset functions effectively as a standalone training corpus for 
denoising neural networks and, when combined with a real dataset (e.g., SIDD), yields further enhance-
ments in denoising performance. Results indicate that combined training on the union of generated and 
real examples produces an average PSNR improvement of 1.5 dB compared to existing methods reliant on 
aligned data. Independence from the specific optical characteristics of any given sensor significantly 
broadens the method’s applicability. These findings confirm the utility of the proposed approach for real-
istic noise synthesis and removal in scenarios lacking clean reference images, and they open avenues for 
future research into adaptive noise-model generation. 

Neural networks; data generation; noise filtering; noise synthesis; adversarial training; digital im-
age processing. 

Введение. Задача подавления шума на цифровых изображениях является одной из 
самых распространенных в области обработки изображений, поскольку, как большинство 
методов анализа изображений, так и глубокие нейронные сети имеют чувствительность к 
наличию шума в обрабатываемых данных [1]. Современные подходы устранения шума 
на изображениях основаны на применении глубоких сверточных нейронных сетей. В от-
личие от традиционных подходов, глубокие сети требуют этапа обучения для настройки 
параметров слоев [2]. Данный этап сильно зависит от используемых наборов данных, 
состоящих, как правило, из пар изображений – чистое и с шумом. Сбор таких наборов 
данных для обучения нейронных сетей шумоподавления представляет собой значитель-
ную сложность. Процесс получения эталонных «чистых» изображений требует использо-
вания высококачественного оборудования и тщательных условий съемки, что ограничи-
вает доступность подобных данных. Генерация зашумленных изображений, реалистично 
отражающих разнообразие шумов, встречающихся в реальных условиях, требует моде-
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лирования различных источников и типов шумов, таких как фотонный шум матрицы и 
шум квантования при дискретизации аналогового сигнала [3]. При этом синтетически 
созданные шумы не всегда точно соответствуют характеристикам реальных искажений, 
что может снижать эффективность обученных моделей. А также масштабирование таких 
наборов данных для охвата большого числа сценариев и типов изображений требует зна-
чительных временных и вычислительных ресурсов, делая процесс их формирования до-
рогостоящим и трудоемким. 

В связи с перечисленными сложностями получения новых обучающих данных пер-
спективным подходом является генерация зашумленных изображений, с распределением 
шума из заданной выборки. Данная задача может решаться с помощью генеративных 
состязательных сетей [4]. Они позволяют изучать характеристики шума в наборе данных 
и синтезировать шум для входных чистых изображений максимально приближенный к 
оригинальным шумным кадрам. 

Мотивация. Методы генерации зашумленных изображений на основе генератив-
ных подходов требуют выровненных наборов данных для обучения, содержащих пары: 
чистое – зашумленное. Использование простых моделей шума, таких как добавочный 
гауссов шум или пуассоновский шум, не учитывает всех физических особенностей 
КМОП-сенсора камеры [5]. В связи с этим, актуальной является задача разработки мето-
да, позволяющего на основе только зашумленных данных строить генеративную модель, 
позволяющую генерировать изображения со схожим шумом. 

Существующие подходы. Подходы, основанные на состязательном обучении ис-

пользуют, как правило, две модели:  генератор, обучающийся генерировать добавочный 

шум или зашумленное изображение, и дискриминатор, обучающийся определять, что 

изображение сгенерировано генератором. Данный подход может улучшаться добавлени-

ем дополнительных моделей в схему обучения. Так в работе [6] добавляется дополни-

тельная предобученная модель для подавления шума на изображении. В данном подходе 

генератор учится синтезировать такой шум, чтобы при наложении он был не отличим  от 

реального шума ни дискриминатором, ни методом подавления шума. 

Подходы на диффузионных моделях предоставляют высокое качество генерации 

шума без использования дополнительных моделей в схеме обучения, а также при исполь-

зовании условной генерации позволяют генерировать шум с заданными параметрами 

сенсора. Такой подход предлагают авторы работы Realistic Noise Synthesis with Diffusion 

Models [7]. 

Наряду с методами генерации зашумленных примеров существуют подходы, позво-

ляющие переносить шум из изученного распределения на изображение. Это позволяет 

производить расширение наборов данных  для обучения шумоподавляющих сетей. Такой 

метод предложен авторами работы NoiseTransfer: Image Noise Generation with Contrastive 

Embeddings [8], однако для обучения модели переноса шума все еще необходимы выров-

ненные обучающие данные. 

В подходе [9] генерация шума вводит дополнительный стохастический элемент, по-

зволяя модели лучше захватывать распределение реального шума. Данный подход обу-

чается подавлять шум на изображении без использования чистых данных, но генератор 

шума в подходе не учится генерировать распределения шума из используемого набора 

данных. Он может использоваться для получения «псевдочистых» изображений на осно-

ве зашумленных, что позволит использовать методы генерации шума, требующие нали-

чия выровненных данных. 

Для генерации и подавления шума может использоваться подход циклического со-

стязательного обучения (CycleGAN) [10]. Так авторы работы [11] применяют данный 

подход для решения задачи восстановления снимков компьютерной томографии. При 

этом во время обучения на реальные чистые изображения накладывается синтетический 

шум. Данный подход имеет существенные ограничения: он требует наличия реальных 

чистых изображений, а также может привести к переобучению модели на искусственно 

смоделированном шуме, что снизит качество восстановления реальных зашумленных 

данных. 
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Постановка задачи. Модели генерации шума обучаются методами обучения с учи-
телем [7], с частичным привлечением учителя [11] и без учителя [9]. Все перечисленные 
подходы к обучению требуют наличия выровненного с зашумленными или невыровнен-
ного множества чистых кадров. В работе рассматривается задача, когда чистые примеры 
взяты из наборов кадров, снятых на одной и той же камере, а чистые кадры берутся из 
независимых наборов, полученных при помощи других камер. Такой подход исключает 
утечку информации о специфических оптических характеристиках устройства, на кото-
ром сняты шумные кадры, и вынуждает модель учиться генерировать и удалять шум, не 
полагаясь на прямые соответствия между чистыми и зашумленными изображениями. 

Добавляемый шум к изображениям должен принадлежать распределению     , где 
  это множество матриц шума из набора зашумленных изображений  : 

                   
 

причем   – неизвестные матрицы соответствующих чистых изображений для примеров из  . 
Дополнительно имеются изображения    , которые не содержат шума, и не яв-

ляются чистыми  парами для изображений из  , то есть не принадлежат множеству  . 

Для наложения шума из распределения      на изображение   необходимо по-

строить генеративную модель  , такую, что: 

                               
 

В решение добавляется дополнительная модель для подавления шума на изображе-
нии  . Таким образом, решение задачи можно свести к использованию подхода цикличе-
ского состязательного обучения [10]. 

Предлагаемый подход. Для обучения моделей в данной работе используется мо-
дифицированная функция ошибки из подхода CycleGAN, имеющая вид: 

                                                              

                                                                                                                             

В классической функции ошибки циклического состязательного обучения добавля-
ется ошибка        для корректировки цвета при переходе из доменов. Чистые изображе-
ния и зашумленные получены из разных камер, имеющие разные настройки цветопере-
дачи, при обучении  с помощью дискриминаторов может происходить смещение цвето-
вого домена от одного распределения к другому. Цветовая функция ошибки вычисляется 
между результатами работы моделей  ,   и входными в них данными: 

                 
                  

             

Цвета сравниваются на основе оценки плотности ядра (Kernel Density Estimation, 
KDE). Эта функция потерь позволяет измерять расхождение в цветовых распределениях 
предсказанного и целевого изображений, игнорируя пространственные особенности. Также 
такая оценка изображений является устойчивой к шуму [12].     определяется как: 
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   – предсказанное изображение,             ,    – целевое изображение, 

            ,    – размер пакета обучения,   – число каналов в изображении, 

    – высота и ширина изображения,   – число интервалов KDE,    – центральная точ-

ка k-го интервала, равномерно распределенная в      ,   – ширина ядра KDE. 
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В циклической потере необходимо учитывать характеристики чистой компоненты 

предсказываемого зашумленного изображения  . Чтобы признаки изображения   учиты-

вались к циклической функции ошибки добавляется  дополнительная перцептивная 

функция потерь [13], обозначаемая  . Предлагаемый вариант функции циклической по-

тери будет иметь вид: 

                                                                 . 

Функция ошибки     , вычисляемая с помощью дискриминаторов, без изменений 
взята из оригинального подхода [10]. 

Общие схемы обучения моделей с помощью циклической соревновательной функ-

ции ошибки представлены на рис. 1. 

 

Рис. 1. Вычисление предлагаемой функции ошибки: (а) – для зашумленных изображений, 

(б) – для чистых изображений  

Построение U-Net с механизмом адаптивной нормализации.  Использование 

сверточных слоев с механизмом адаптивной нормализации (AdaIN) и многоуровневой 

генерации изображений в разных масштабах позволяет архитектуре генератора  из под-

хода StyleGANv2 интегрировать стилевые параметры в каждый слой модели. Примене-

ние AdaIN обеспечивает генерацию изображений с разными масштабами и характери-

стиками, сохраняя при этом структурную согласованность. 

В контексте генерации шума с помощью U-Net-подобной архитектуры AdaIN может 

позволить управлять, как высокоуровневыми характеристиками шума (общая текстура),  

так и локальными деталями (шумовые паттерны в конкретных областях).  
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В оригинальном подходе StyleGANv2 вектора стилей генерируются из случайного 

вектора  , имеющего многомерное нормальное распределение. В предлагаемой архитек-
туре стилевые параметры предсказываются на основе параметров, полученных кодиров-

щиком входного изображения. Кодировщик изображения строится на сверточных слоях с 

алгоритмом понижения размера признаков из дискриминатора StyleGANv2. Ключевым 

шагом алгоритма является применение фильтра низких частот к входным признакам с 

последующим применением сверточного слоя для устранения искажений после сжатия. 

Данный шаг позволит эффективно извлекать сильные признаки из входных зашумленных 

изображений. 

Дополнительно ко всем масштабам признаков в декодирующей части предлагаемой 

архитектуры добавляются сквозные признаки кодировщика, как в оригинальных U-Net-

подобных моделях. В предлагаемом подходе обучения, по аналогии с работой [7] исполь-

зуется кодирование параметров камеры для их передачи в диффузионную модель. С по-

мощью полносвязных слоев кодируются следующие параметры, предоставляемые в на-

боре данных [14]: уровень чувствительности (ISO), скорость затвора, название камеры, 

цветовая температура, уровень яркости светового прибора. Кодировка данных парамет-

ров также передается и в модель дискриминатора во время обучения. Это позволит опре-

делять дискриминатору характеристику шума, которую генерирует модель $G$. Переда-

ча дополнительной информации о генерируемом изображении повышает стабильность 

обучения [15]. Поэтому в предлагаемую модель добавлен блок предсказаний характери-

стик шума на основе кодировки настроек камеры. Данный блок добавлен в механизм ге-

нерации векторов стиля. 

Общая схема разработанной архитектуры приведена на рис. 2. 

Наборы данных. Информация о настройках камер во время съемки и соотвест-

вующие зашумленные изображения брались из открытого набор данных Smartphone 

Image Denoising Dataset (SIDD) [14]. Набор SIDD предоставляет реальные зашумленные 

изображения и соответствующие им чистые изображения. Обучающая часть набора со-

держит 320 изображений высокого разрешения, а проверочная часть содержит 1280 пар 

изображений, имеющих размер 256 на 256 точек. Съемка проводилась авторами на 5 мо-

бильных устройств с КМОП-сенсорами.  

 

Рис. 2. Схема построенной U-Net-подобной архитектуры для зашумления  

и восстановления изображения 
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Также для обучения использовались изображения из набора DIV2K [16]. Данный 

набор содержит только чистые изображения и, как правило, используются для обучения 

моделей, повышающих разрешение изображения. Так как изображения в наборе не со-

держат шума [17], в данной работе они используются в качестве множества чистых изо-

бражений для обучения генеративной модели, накладывающей шум. 

Параметры обучения. Код обучения реализован на фреймворке глубокого обуче-

ния PyTorch [18]. 

Из подхода к состязательному обучению StyleGANv2 [19] используются методы ре-

гуляризации параметров генераторов и дискриминаторов для стабилизации их обучения. 

Модели обучались на случайных срезах из изображений размером $256 \times 256$ 

пикселей.  

Для обучения параметров моделей генератора и дискриминатора применялся метод 

стохастической оптимизации, основанный на адаптивной оценке моментов первого и 

второго порядка Adam [20] с параметром скорости обучения равным 0.0002. 

Параметр ширины ядра   в формуле (2) задан значением 0.01, а количество ин-

тервалов KDE задано 256. Коэффициент        в основной функции ошибки (1) задан как 

в оригинальной работе CycleGAN [10], значением 10, а коэффициент        дополнитель-
ной функции потерь имеет значение 10, как и у циклической ошибки. 

Эксперименты проводились на вычислительной машине с графическим ускорите-

лем NVidia RTX 4090, процессором Intel i9-10920X и объемом оперативной памяти  

128 Гб. При размере входных изображений         в процессе обучения использова-

лись пакеты размером 2 (batch size). 

Метрики для оценки. Для оценки точности работы обученной модели для генера-

ции шума использовались метрики среднего значения расстояния Кульбака-Лейблера и 

модуль разности значений пикового отношения сигнала к шуму между предсказанным 

зашумленным изображением и чистым и между реальным зашумленным и чистым. 

При оценке эффективности работы обучаемых моделей для подавления шума до-

полнительно использовалась метрика структурного сходства изображений. 

Расстояние Кульбака-Лейблера (Kullback-Leibler Divergence, KLD) является мерой 

различия между двумя вероятностными распределениями. В контексте задачи генерации 

шума AKLD используется для сравнения распределения интенсивностей пикселей в 

предсказанном зашумленном изображении       и реальном зашумленном изображении 

     Формально, KLD определяется как: 

                    
    

    
 

  

где $ P(x) $ и $ Q(x) $ — вероятностные распределения интенсивностей  пикселей в ре-

альном и предсказанном изображениях соответственно. 

Использование среднего значения KLD (Average KLD, AKLD) позволяет учесть 

глобальные различия между распределениями шума на всем изображении. Эта метрика 

особенно полезна для оценки точности генерации шума, так как она чувствительна к 

отклонениям в распределении интенсивностей, что важно для создания реалистичного 

шума [21].  

Пиковое отношение сигнал/шум (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) является одной 

из наиболее распространенных метрик для оценки качества изображений. Оно измеряет 

соотношение между максимальной возможной мощностью сигнала и мощностью шума. 

Для двух изображений    и    размера     PSNR вычисляется по формуле: 
 

                        
    

 

           
    

 

где       – максимальное значение интенсивности пикселей (например, 255 для 8-битных 

изображений), а             – среднеквадратичная ошибка между изображениями: 
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В данной работе используется модуль разности значений PSNR между предсказан-

ным зашумленным изображением и чистым           , и между реальным зашумлен-

ным и чистым           : 

                           
 

Метрика PGap позволяет оценить, насколько точно модель воспроизводит уровень 

шума, характерный для реальных данных. Чем меньше значение PGap, тем ближе пред-

сказанный шум к реальному [22]. 

Метрика структурного сходства изображений (Structural Similarity Index Measure, 

SSIM) оценивает визуальное сходство между двумя изображениями, учитывая яркость, 

контраст и структуру. Для двух изображений $ x $ и $ y $ SSIM определяется как: 
 

           
                    

   
    

        
    

     
  

 

где    и    – средние значения интенсивностей пикселей,   
  и   

  – дисперсии,     – ко-

вариация, а    и    – константы для стабилизации деления. 

SSIM особенно полезна при оценке точности восстановления зашумленных изобра-

жений,  так как она фокусируется на сохранении структурных особенностей изображе-

ния, которые могут быть потеряны при агрессивном удалении шума [21]. 

Результаты обучения. Сравнение эффективности наложения шума производилось 

на валидационном множестве набора данных SIDD [14]. При генерации шума не исполь-

зовалась информация о настройках камеры, при которых был произведен снимок. 

Для сравнения точности моделирования шума с помощью обученных моделей были 

взяты современные решения, основанные на разных методах генерации шума: на основе 

состязательно-генеративном подхода DANet [21], на основе нормализации потоков 

sRGBFlow [23], корреляции чистого и зашумленного сигналов NeCA [24], и диффузион-

ных моделях RNSD [7]. Результаты приведены в табл. 1. 

Таблица 2 

Сравнение метрик точности генерации шума 

Метод Тип обучения AKLD  PGap  

sRGB2Flow [23] С учителем 0,237 6,3 

DANet [21] С учителем 0,212 0,206 

NeCA [24] С учителем 0,156 0,97 

RNSD [7] С учителем 0,117 0,54 

Предлагаемый подход Без учителя 0,421 3,48 

Предлагаемый подход без      Без учителя 1,465 7,76 

Предлагаемый подход с ошибкой [25] Без учителя 1,046 5,97 

По сходству распределения генерируемого шума с реальным, предлагаемый подход 

не превосходит модели, обучаемые с учителем (использующие чистые данные при обу-

чении), но при этом не требует наличия выровненного набора данных для обучения. 

Метрике PGap обученная модель показывает лучшее моделирование шума в сравнении с 

подходом sRGBFlow [23]. 

Для демонстрации эффективности использования предлагаемой функции ошибки 

     (2) были обучены варианты модели без ее использования и с использованием функ-

ции ошибки на основе UV-гистограммы изображения [25]. Использование предлагаемой 

функции ошибки для сохранения характеристик цветопередачи демонстрирует прирост 

точности генерации шума по обеим метрикам оценки. 
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Для оценки эффективности подавления шума с помощью обученной модели были 
сгенерированы наборы данных на основе чистых примеров из обучающей части набора 
данных SIDD [14] и 1000 изображений из набора LSDIR [26], используемого для сравне-
ний в работе [7]. Набор, обозначающийся   , сгенерирован из чистых изображений на-
бора SIDD и  при синтезе зашумленных кадров использовалась информация о настройках 
камеры. Во втором варианте набора использовались изображения из LSDIR, аналогично 
подходу [7], настройки камеры брались случайным образом, этот вариант обозначается 
как    . На сгенерированных наборах были обучены следующие архитектуры нейрон-
ных сетей: DnCNN [27], U-Net [28], NAFNET [29]. 

Сравнение точности восстановления зашумленных изображений обученными моделями 
на валидационной части набора SIDD приведено в табл. 2. Если авторы не предоставили ре-
зультаты по определенным моделям, в соответствующей ячейке таблицы ставится прочерк. 

Таблица 3 

Сравнение точности восстановления зашумленных изображений из набора SIDD 
при использовании различных способов получения обучающей выборки 

Обучающий набора 
данных 

DnCNN U-Net NAFNET 

PSNR  SSIM  PSNR  SSIM  PSNR  SSIM  

SIDD 37,73 0,941 37,92 0,944 39,96 0,960 

sRGB2Flow 34,74 - - - - - 

SIDD + sRGB2Flow 37.79 0,950 - - 39,39 0,957 

NeCA 37,65 - - - - - 

RNSD 38,11 - - - - - 

SIDD + RNSD 38,27 0.952 - - 39,56 0,958 

SIDD + DANet 38,05 0,951 - - 39,05 0,956 

   34,54 0,845 33,87 0,811 33,21 0,849 

SIDD +    38,81 0,897 38,71 0,900 39,62 0,918 

Предлагаемый подход генерации зашумленных изображений позволяет создавать 
обучающие выборки для обучения шумоподавляющих нейронных сетей без наличия чис-
тых кадров в изначальном наборе. При использовании только набора   , состоящего из 
сгенерированных изображений, точность восстановления зашумленных изображений ни-
же, чем у подходов, использующих выровненные данные. Обученная модель генератора 
шумных примеров позволяет добавлять в обучающий набор больше информации о распре-
делении шума, за счет новых примеров. За счет этого результаты комбинации сгенериро-
ванного набора с набором SIDD, превосходят рассматриваемые в сравнении подходы. 

Для качественного анализа результатов генерации и оценки визуальной достоверно-
сти синтезированных изображений были проведены дополнительные  эксперименты по 
сравнению предсказанных шумных кадров с реальными примерами изображений.  
На рис. 3 представлены примеры зашумлённых изображений, сгенерированных моделью 
на основе чистых входных данных, и их сопоставление с реальными шумными кадрами 
из набора SIDD [14]. Визуально можно отметить, что предложенная модель успешно 
воспроизводит пространственно-частотные свойства шума. 

Для иллюстрации разнообразия синтезируемого шума и демонстрации способности 
модели формировать реалистичные шумовые структуры при различных параметрах 
съёмки дополнительно построен набор синтетических примеров, представленных на 
рис. 4. В данных примерах для каждого исходного чистого изображения показаны ре-
зультаты зашумления, полученные при варьировании параметров чувствительности ISO, 
выдержки и условий освещения, используемых в качестве входных условных признаков 
модели. Можно отметить, что генератор способен корректно адаптировать интенсив-
ность и структуру шума в зависимости от изменения параметров сенсора, сохраняя при 
этом визуальную согласованность и отсутствие артефактов в текстурных областях. 

Таким образом, представленные визуальные результаты подтверждают, что разра-
ботанная архитектура корректно моделирует характеристики шума сенсоров без необхо-
димости привлечения выровненных данных и обеспечивает визуально реалистичное на-
ложение шумовых компонентов, согласованных с физическими параметрами съёмки. 
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Рис. 3. Сравнение реальных и синтезированных зашумлённых изображений на примере 
нескольких сцен из набора SIDD. Визуализация представлена по диагонали: в верхней 

левой части каждого фрагмента показан реальный шум, в нижней правой – 
синтезированный моделью шум при тех же параметрах съёмки. Первая колонка 
содержит чистое изображение, остальные – пары реальный / предсказанный для 

различных настроек камеры. Над каждым столбцом указаны параметры: обозначение 
устройства, ISO – светочувствительность сенсора, T – цветовая температура 

источника света, L – уровень освещения (L – низкий, N – нормальный, H – высокий) 

 

Рис. 4. Примеры синтетических изображений, полученных с помощью обученной модели 

при различных параметрах съёмки. Над каждым столбцом указаны параметры: 

обозначение устройства, ISO – светочувствительность сенсора, T – цветовая 

температура источника света, L – уровень освещения (L – низкий, N – нормальный,  

H – высокий), Sh – выдержка, выраженная в секундах как 1/Sh 
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Реализация предлагаемой модели и код обучения приведен в следующем репозито-

рии: https://gitflic.ru/project/alexeyskov/unsupervised_noise_generation. 

Заключение. В работе рассмотрен метод синтеза шума с помощью U-Net-подобной 

архитектурой, построенной с применением механизмов из подхода StyleGANv2. Данная 

модель обучалась генеративно-состязательноым подходом с применением функции 

ошибки, сохраняющей цветопередачу при генерации. Для поддержки изображения и на-

строек камеры в качестве условных параметров были модифицирована архитектура дис-

криминатора StyleGANv2. В отличие от других подходов это позволило обучать модель 

генерации шума без наличия выровненного набора данных. 
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О.Б. Лебедев, Р.И. Черкасов 

ПРИМЕНЕНИЕ ТЕХНОЛОГИЙ КОМПЬЮТЕРНОГО ЗРЕНИЯ В СИСТЕМАХ 

ОБРАБОТКИ ВИЗУАЛЬНОЙ ИНФОРМАЦИИ 

Рассмотрено применение технологий искусственного интеллекта, в частности компьютер-
ного зрения в системах обработки визуальной информации. Проведен комплексный анализ нейро-
сетевых подходов к решению задач компьютерного зрения, включая систематизацию ключевых 
типов задач: классификацию изображений, детектирование объектов и семантическую сегмен-
тацию. Детально исследованы архитектурные принципы сверточных нейронных сетей с акцен-
том на механизмы извлечения пространственных признаков через сверточные слои, оптимизацию 
представления данных посредством операций пулинга и преобразование признаков в полносвязных 
слоях. Особое внимание уделено эволюции методов обнаружения объектов, где задача выбора 
модели рассмотрена как расширение классификации за счет интеграции регрессии пространст-
венных координат, а также проведена оценка эффективности детекторов на основе метрик IoU, 
Precision, Recall и F1-score, демонстрирующих фундаментальный компромисс между точностью 
локализации и скоростью обработки. В качестве оптимального решения для систем реального 
времени представлен алгоритм YOLOv7, архитектура которого основана на разбиении входного 
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