
22.05.2025

МАТЕМАТИЧНІ МЕТОДИ 
ВІДНОВЛЕННЯ ЗІПСОВАНИХ 
ЗОБРАЖЕНЬ

Виконав студе нт БП-4 ПМ Дмитре нко Арте м              | Науковий ке рівник: доце нт, кандидат фіз .-мат. наук Крюкова Галина Віталіївна



1. Застосування цифрових зображень у
галузях критичної інфраструктури

Актуальність 
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Прос торова  фільтра ція

Ідея: використання згортки з різними функціями-

ядрами (фільтрами) задля зміни характе ристик 

зображе ння.

Методи: арифме тичне  се ре днє , ме діанний фільтр, 

гаусів фільтр, Лапласіан-фільтр.

Кла сичні  Ме тоди
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Рис. 1. Згортка . Оригінальне  зображе ння взяте  з  wiki.c loudfac tory.com

https://wiki.cloudfactory.com/docs/mp-wiki/key-principles-of-computer-vision/convolution


Ча с тотна  фільтра ція

Ідея: використання перетворення Фур’є (FFT), 

модифікація частотного спектру зображення, 

зворотне перетворення Фур’є (IFFT);

Методи: фільтр Баттерворта, фільтр Вінера;

Переваги: зменшення обчислювальної складності

Кла сичні  Ме тоди
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Рис. 2. Зне шумле ння зображе ння, 
спотворе ного білим шумом з  допомогою 

фільтру Батте рворта



Ве йвле т-пе ре творе ння

Ідея: розширення можливостей перетворення Фур’є, 

декомпозиція зображення, мультирезолюційний 

аналіз.

Методи: метод знешумлення Донохо-Джонстона

Інші практичні використання: підвище ння 

роздільної здатності, виявле ння контурів.

Кла сичні  Ме тоди
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Рис. 3. Дворівне ва  де композиція зображе ння з  допомогою ве йвле т-
пе ре творе ння



Ре гуляриза ція

Ідея: постановка завдання відновлення зображення 

як оптимізаційної задачі, введення регуляризатора й 

відомої інформації про оригінальне зображення.

Методи: регуляризація за Тихоновим, регуляризація 

максимальної ентропії, регуляризація повної 

дисперсії.

Кла сичні  Ме тоди
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Рис. 4. Відновлення зображення спотвореного розмиттям у русі
й білим шумом з SNR=30 дБ регуляризацією повної дисперсії. 



Автокодувальник - не йронна ме ре жа з  е нкоде р-де коде р 

архіте ктурою, ме тою якої є  ре конструкція вхідних даних, за  

якої похибка  між вхідними та  вихідними значе ннями 

мінімізується. 

Використання: ге не рація, інпе йнтинг, збільше ння 

роздільної здатності, зне шумле ння зображе нь та  інші.

Автокодува льники
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Рис. 5. Архітектура базового автокодувальника



Згорткові нейронні мережі (CNN)  - послідовність 

згорткових шарів, які зазвичай супроводжуються, 

зме нше нням розмірності (pooling) та  де коде ром.

Використання: шумозаглуше ння, збільше ння роздільної 

здатності, відновле ння втраче них фрагме нтів зображе ння.

З горткові не йронні 
ме ре жі
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Рис. 6. Архітектура базової CNN. Оригінальне зображення взяте
з zilliz.com

https://zilliz.com/glossary/convolutional-neural-network


Генеративні навчальні мережі (GAN)  - клас моде ле й 

глибокого навчання, що складаються з  двох не йронних 

ме ре ж: ге не ратора  й дискримінатора , які навчаються у 

змагальному проце сі. 

Використання: ге не рація нових зображе нь, інпе йнтинг.

Ге не ра тивні зма га льні 
ме ре жі
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Рис. 7. Архітектура базової GAN. Оригінальне зображення взяте
з arxiv.org

https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2110.01442


Для виконання демонстраційного 

проє кту було обрано CIFAR-10 , що 

не рідко використовує ться для 

тре нування класифікаційних моде ле й.

Розмірність: 60000 зображе нь розміром 

32x32 піксе лі.
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ДАТАСЕТ



1. Навчання змагального 

автое нкоде ра  (adve rs aria l 

autoe ncode r) на  вибірці з  CIFAR-10;

2. Оцінка  е фе ктивності моде лі за  

PSNR, SSIM та  візуальним 

ре зультатом;

3. Розшире ння моде лі, вве де ння U-

Ne t  архіте ктури та  додаткової 

функції втрат: пе рце птивної;

4. Порівняння ре зультатів.
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ПЛАН



АРХІТЕКТУРА
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● розглянуто теоретичні засади обробки 

цифрових зображе нь мате матичними 

ме тодами;

● розглянуто ме тоди усуне ння шуму й розмиття;

● розробле но моде ль глибокого навчання для 

ге не ративного заповне ння зображе нь з  

пошкодже ними ділянками

● За  подальшого навчання, розшире ння вибірки 

навчальних даних, побудована   моде ль може  

використовуватись для ге не ративного 

заповне ння рiзного виду пошкодже нь у 

зображе ннях
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Дякую
за увагу!
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