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Аннотация. Задача суперразрешения изображений, решаемая с помощью глубоких нейросетей, 

особенно генеративно-состязательных моделей, сталкивается с проблемой появления визуальных 

артефактов. Эти искажения ухудшают качество результата, а их автоматическое обнаружение 

затруднено из-за отсутствия крупных размеченных наборов данных. Целью данной работы является 

разработка автоматизированного метода создания таких наборов данных для обучения и оценки 

моделей детекции артефактов. Предлагаемый метод использует подход состязательных атак для 

целенаправленного создания артефактов в выходных изображениях моделей суперразрешения. В 

основе метода лежит модификация итеративной атаки быстрого знака градиента. Ключевое 

нововведение заключается в модификации функции потерь, которая позволяет максимизировать 

искажения в заданной области изображения, определяемой бинарной маской, и одновременно 

минимизировать их в остальных частях. Это обеспечивает генерацию локализованных артефактов, 

имитирующих естественные дефекты. Для проверки метода был создан набор данных, содержащий 

более 2 тысяч примеров. Результаты экспериментов показали, что предложенный набор данных 

обладает качественной разметкой. Методы детекции продемонстрировали на нем значение IoU более 

0.7, что существенно выше результатов, достигнутых на существующих наборах данных. 

Разработанный метод позволяет эффективно создавать масштабируемые и качественно размеченные 

наборы данных. Также был разработан нейросетевой метод, который показывает более качественные 

результаты по сравнению с базовым подходом. Это открывает возможности для разработки более 

надежных методов суперразрешения, их последующей постобработки и создания эффективных 

детекторов артефактов. 
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Abstract. The task of image super-resolution, addressed using deep neural networks, particularly generative 

adversarial models, faces the problem of visual artifacts. These distortions degrade the result quality, and their 

automatic detection is challenging due to the lack of large-scale labeled datasets. This work aims to develop an 

automated method for creating such datasets to train and evaluate artifact detection models. The proposed 

method utilizes an adversarial attack approach to deliberately create artifacts in the output images of super-

resolution models. The core of the method is a modification of the Iterative Fast Gradient Sign Method. The 

key innovation lies in the modified loss function, which maximizes distortions in a specified image area, defined 

by a binary mask, while simultaneously minimizing them in the remaining parts. This enables the generation 

of localized artifacts that mimic natural defects. To validate the method, a dataset containing over 2000 

examples has been created. Experimental results confirmed that the proposed dataset possesses high-quality 

annotations. Detection methods demonstrated an IoU value exceeding 0.7 on it, which is substantially higher 

than results achieved on existing datasets. The developed method allows for the efficient creation of scalable 

and high-quality labeled datasets. A neural network method was also developed, which shows better results 

compared to the baseline method. This opens up opportunities for developing more robust super-resolution 

methods, their subsequent post-processing, and creating effective artifact detectors. 

Keywords: image super-resolution; image artifacts; generative adversarial networks; adversarial attacks; 

FGSM; semantic segmentation; dataset creation; artifact detection. 
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1. Введение 

Задача суперразрешения изображений заключается в повышении разрешения и детализации 

изображения, как правило, с увеличением его линейных размеров в заданное количество раз. 

В последние годы данная задача решается с использованием глубоких нейросетевых 

моделей. 

Типичным коэффициентом масштабирования является увеличение длины и ширины 

изображения в 4 раза, что соответствует увеличению общего количества пикселей в 16 раз. 

Таким образом, для каждого исходного пикселя модели необходимо реконструировать 15 

новых пикселей. 

Следует отметить, что различные подходы к обучению моделей демонстрируют различное 

качество реконструкции. Модели, обученные с применением функций потерь, основанных 

на метриках пиксельной схожести, таких как среднеквадратичная ошибка (MSE) или средняя 

абсолютная ошибка (MAE), часто обеспечивают высокий показатель пиковое отношение 

сигнала к шуму (PSNR), но могут страдать от недостаточной чёткости и недостаточно 

точного восстановления высокочастотных деталей, что приводит к излишне сглаженным 
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результатам. В свою очередь, модели, обученные с применением состязательных функций 

потерь (GAN), способны генерировать результаты с более высокой визуальной 

правдоподобностью и чёткостью деталей. Однако данный подход может индуцировать 

возникновение артефактов и искажений текстуры, не присутствовавших в исходном 

изображении (рис. 1). 

 

Рис. 1. Пример появления текстурного артефакта в результате применения метода 

суперразрешения Real-ESRGAN [1] (справа) в сравнении с оригинальным изображением высокого 

разрешения (слева). 

Fig. 1. An example of the appearance of a texture artifact as a result of applying the Real-ESRGAN [1] 

super-resolution method (right) compared to the original high-resolution image (left). 

В связи с указанной склонностью моделей, обученных на состязательных функциях потерь, 

к генерации артефактов и искажений, актуальной становится задача обнаружения и 

локализации подобных дефектов. 

Решение этой задачи открывает возможности для нескольких практических применений. Во-

первых, для постобработки и коррекции итогового изображения. Выделив области с 

артефактами, можно предпринять меры по их устранению, например, локально 

регенерировать эти фрагменты с использованием альтернативных методов. Это может быть 

выполнено с помощью другой, более консервативной модели суперразрешения (например, 

оптимизированной на MSE) или даже с применением классических методов интерполяции, 

таких как бикубическая, что позволяет гарантировать отсутствие грубых искажений в 

критичных участках изображения. 

Во-вторых, карта локализованных артефактов может служить ценным источником 

информации для улучшения и дообучения самих методов суперразрешения. Включение 

данных об артефактах в функцию потерь или использование их для отбора "сложных" 

областей во время обучения позволяет направить оптимизацию модели не только на 

повышение объективного качества, но и на подавление нежелательных искажений при 

генерации текстур. Таким образом, задача детекции артефактов становится ключевым 

элементом в разработке более надежных и точных алгоритмов повышения разрешения. 

Однако разработка моделей для детекции подобных артефактов сама по себе сопряжена с 

существенной методологической проблемой – отсутствием обширных и качественно 

размеченных наборов данных. Для эффективного обучения таких моделей требуется набор 

данных, содержащий парные примеры: изображения, полученные в результате 

суперразрешения, и соответствующие им пиксельные маски, точно выделяющие области с 

артефактами. 

Создание такого набора данных является сложной и ресурсоемкой задачей. Основная 

трудность заключается в необходимости проведения субъективной экспертной оценки для 
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идентификации артефактов, поскольку их характер может быть разнообразным и не всегда 

однозначно определяемым алгоритмически. Более того, процесс точной разметки областей 

(сегментации) артефактов требует привлечения квалифицированных разметчиков, является 

крайне трудоемким и, как следствие, финансово затратным. Отсутствие крупномасштабных 

наборов данных с подобной разметкой в настоящее время сдерживает развитие надежных 

методов контроля качества в задачах суперразрешения. 

В данной работе предлагается автоматизированный метод создания наборов данных 

артефактов, возникающих в моделях суперразрешения, основанный на методах 

состязательных атак. Такой метод позволяет гибко управлять интенсивностью артефактов и 

областью их локализации, а также генерировать наборы данных разного масштаба для 

широкого спектра моделей суперразрешения. 

Еще одним результатом работы стал автоматизированно созданный набор данных, 

включающий 2101 пример изображений с артефактами суперразрешения. Проведенная 

оценка показала, что современные методы детекции демонстрируют повышенную 

эффективность на предложенном наборе данных и по показателю IoU превосходят 

результаты, полученные на наборе данных с ручной разметкой DeSRA [2]. 

Для дополнительного подтверждения пригодности набора данных в прикладных задачах был 

разработан нейросетевой метод детекции артефактов суперразрешения, при обучении 

которого использовался предлагаемый набор данных. Обученная модель показала более 

высокие объективные результаты для двух из трёх методов суперразрешения по сравнению 

с базовым методом DeSRA на вручную размеченном наборе данных DeSRA. 

2. Обзор литературы 

2.1 Наборы данных 

Составление набора изображений с размеченными текстурными артефактами является 

трудоёмким процессом, который требует больших временных и финансовых затрат. Разметка 

осложняется тем, что необходимо получить не только маску артефакта, но и оценить его 

«качество». В дополнение, далеко не все изображения в результате работы того или иного 

метода суперразрешения будут содержать артефакты. 

К тому же данные, размеченные для одного метода суперразрешения, могут терять свою 

применимость при работе с другими методами. Иными словами, разные методы 

суперразрешения могут генерировать артефакты разного характера и силы. 

Тем не менее, существуют работы, в которых предлагаются наборы изображений с 

размеченными артефактами. Так, авторы метода детекции артефактов методов 

суперразрешения DeSRA [2] составили и вручную разметили набор данных из 600 

изображений. Набор содержит по 200 изображений для 3 методов суперразрешения. Авторы 

использовали набор данных для дообучения соответствующих методов суперразрешения с 

целью сделать их более устойчивыми к генерации артефактов. 

В то же время существуют наборы изображений с артефактами и для других задач. Авторы 

метода PAL4Inpaint [3] составили набор из 4795 изображений, где артефакт возникает в 

результате работы метода закрашивания (inpainting). В свою очередь авторы PAL4VST [4] 

собрали набор из 10168 примеров артефактов для различных задач синтеза изображений. 

2.1 Методы детекции артефактов 

В работе [5] предлагается метод LDL для оценки артефактов на основе анализа локальной 

дисперсии разности оригинального изображения высокого разрешения и полученного на 

выходе метода суперразрешения. Авторы используют такой подход внутри функции потерь 
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при обучении метода суперразрешения, чтобы обеспечить устойчивость к генерации 

артефактов. 

Авторы DeSRA [2] развивают идею LDL и предлагают более универсальную относительную 

оценку наличия артефактов для локальных областей. Такой подход может использоваться 

для дообучения существующих методов суперразрешения. Также авторы модифицируют 

показатели объективной оценки Precision и Recall, адаптируя их к задаче детекции 

артефактов методов суперразрешения. 

Наряду с описанными выше методами, существует большое количество методов оценки 

качества изображений, которые учитывают текстурные искажения, но не предназначены для 

обнаружения артефактов. Однако их поблочное применение и последующая бинаризация 

могут работать в качестве метода детекции артефактов. Например, такими методами 

являются SSIM [6] и DISTS [7]. 

3. Предлагаемый метод 

Состязательными атаками называют целенаправленные воздействия на машинное обучение, 

при которых в исходные данные вносятся малозаметные для человека возмущения, что 

приводит к ошибочным предсказаниям модели. Состязательные атаки часто применяют для 

искажения результатов моделей классификации изображений или объективной оценки 

качества. Такой подход можно применить и к моделям суперразрешения, чтобы 

модифицировать входное изображение малого разрешения так, что на выходе будет получено 

изображение высокого разрешения, которое содержит артефакты. 

Для этого необходимо определить функцию потерь, которую атака будет максимизировать. 

В самом базовом случае это будет различие 𝐿(𝑆𝑅(𝐼𝑙𝑟 +  𝛿0), 𝐼ℎ𝑟) между изображением 

𝑆𝑅(𝐼𝑙𝑟 +  𝛿0), полученным на выходе модели суперразрешения 𝑆𝑅, и оригинальным 

изображением высокого разрешения 𝐼ℎ𝑟 . Слагаемое 𝛿0 является начальным возмущением, 

которое, как правило, нулевое, 𝛿1 – атакующее возмущение. Различие между изображениями 

может быть выражено как классическими функциями потерь (MAE, MSE), так и более 

сложными эталонными метриками оценки объективного качество (LPIPS [8], DISTS и др.). 

В данной работе рассматривается широко используемая состязательная атака методом 

быстрого знака градиента FGSM (Fast Gradient Sign Method) [9]: 

𝛿1 =  𝛿0 +  𝛼 ∗ 𝑠𝑖𝑔𝑛(∇𝛿0𝐿(𝑆𝑅(𝐼𝑙𝑟 +  𝛿0), 𝐼ℎ𝑟)) (1) 

и её итеративная модификация I-FGSM (Iterative Fast Gradient Sign Method), в которой метод 

FGSM применяется итеративно несколько раз для усиления атакующего эффекта. 

Применение такой состязательной атаки позволяет получить возмущение, в результате 

добавления которого к входному изображению низкого разрешения метод суперразрешения 

сгенерирует большое количество артефактов в выходном изображении. Такие изображения 

(рис. 2) уже могут использоваться как примеры некорректной работы методов 

суперразрешения, например для построения метода защиты от состязательных атак или для 

дообучения исходного метода суперразрешения. Однако это не будет похоже на 

естественные примеры некорректной работы методов суперразрешения, в которых 

искажение текстур обычно локализовано в некоторой области, которая, как правило, 

примерно соответствует границам некоторого объекта на изображении. 

Функция потерь может быть модифицирована так, чтобы состязательная атака 

максимизировала разницу только в некоторой избранной области 

𝛿1 =  𝛿0 +  𝛼 ∗ 𝑠𝑖𝑔𝑛(∇𝛿0𝐿(𝑆𝑅(𝐼𝑙𝑟 +  𝛿0) ⊙ 𝑴, 𝐼ℎ𝑟 ⊙ 𝑴)) (2) 
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Здесь 𝑀 – бинарная маска (рис. 3), которая выделяет объект (или область) для атаки, а ⊙ – 

операция поэлементного умножения. 

Такая модификация позволяет сосредоточить атаку на искажении в маскированной области 

и существенно снизить влияние атакующего возмущения на области изображения (рис. 4), не 

выделенные маской. Однако поскольку такая функция потерь не учитывает влияние 

возмущения на пиксели вне маски, то, максимизируя искажение в выделенных областях, 

атака вносит некоторую долю визуально заметных искажений также и в остальные области, 

не выделенные маской. Это может быть связано с тем, что модели суперразрешения в той 

или иной степени учитывают глобальный контекст и максимизация функции потерь в одной 

области тянет за собой, хоть и в меньшей степени, подобные искажения в других областях. 

Чтобы защитить области вне маски от искажающего действия состязательного возмущения, 

функция потерь может быть модифицирована так, чтобы одновременно максимизировать 

различие в маскированных областях и минимизировать его в остальных пикселях: 

𝛿1 = 𝛿0 + 𝛼 ∗ 𝑠𝑖𝑔𝑛 (∇𝛿0 (𝐿(𝑆𝑅(𝐼𝑙𝑟 + 𝛿0) ⊙ 𝑀, 𝐼ℎ𝑟 ⊙ 𝑀) −

           𝑳(𝑺𝑹(𝑰𝒍𝒓 + 𝜹𝟎) ⊙ (𝟏 − 𝑴), 𝑰𝒉𝒓 ⊙ (𝟏 − 𝑴)))) (3) 

Отметим, что такой подход не гарантирует, что в немаскированных областях не будет 

никаких изменений по сравнению с оригинальным выходом метода суперразрешения. 

 

Рис. 2. Пример атаки I-FGSM на всю область результата работы метода суперразрешения. 

Fig. 2. An example of an I-FGSM attack on the entire super-resolution method result. 
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Рис. 3. Маска для применения состязательной атаки. 

Fig. 3. Mask for applying adversarial attack. 

 

Рис. 4. Пример атаки I-FGSM на маскированную область результата работы метода 

суперразрешения. 

Fig. 4. An example of an I-FGSM attack on the masked area of the super-resolution method result. 

Попиксельное сравнение показывает, что различия обычно есть во всех областях, однако они 

не носят характер текстурных искажений. Такой модификацией функции потерь можно 

получить метод состязательной атаки, который стабильно генерирует возмущения для 

получения искажений в выбранной области (рис. 5). 

В качестве базового метода могут быть использованы и другие виды градиентных 

состязательных атак, не только FGSM. 

4. Эксперименты 

Для проверки качества описанного подхода был создан набор данных с артефактами на 

основе метода суперразрешения DRCT [10] с применением состязательной атаки I-FGSM. 

Использовался подход с атакой на область по маске с защитой немаскированных пикселей 
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(формула 3). Атака I-FGSM применялась на протяжении пяти итераций с максимальной 

амплитудой возмущения 
5

255
 и коэффициентом возмущения 𝛼 =

1

255
. В качестве функции 

потерь использовалось среднеквадратичное отклонение (MSE). 

Всего данные содержат 2101 изображение и являются подвыборкой набора Open Images [11]. 

Изображения в подвыборке имеют разрешение 1024 × 768, что удобно для экспериментов, 

так как применение градиентной состязательной атаки требует дополнительной 

видеопамяти. 

Выбор областей и получение масок для атаки производился автоматизированным образом с 

применением метода семантической сегментации SAN [12]. Атакованная область 

соответствует наиболее представленному классу по количеству пикселей на изображении. 

Эти же маски используются как эталонные и участвуют в объективной оценке. Отметим, что 

некоторые классы объектов, которые соответствует фоновым или малозначимым областям и 

слабо подвергаются заметным текстурным искажениям (трава, небо и тому подобные), 

выбирались с пониженными приоритетами. 

 

Рис. 5. Пример атаки I-FGSM на маскированную область результата работы метода 

суперразрешения с защитой немаскированной области. 

Fig. 5. An example of an I-FGSM attack on the masked area of the super-resolution method result with 

protection of the unmasked area. 

Для созданного набора данных была произведена объективная оценка по методологии 

авторов метода DeSRA. Высокие объективные показатели позволяют сделать вывод, что 

собранный набор данных действительно содержит правильно размеченные артефакты, и 

методы детекции к ним применимы. При этом низкие показатели могут быть следствием 

низкого качества работы методов детекции артефактов. На рис. 6-9 приведены графики 

показателей IoU, точности (Precision) и полноты (Recall) для нескольких методов детекции 

артефактов. 

Для получения результатов была использована версия SSIM, которая конструирует тепловую 

карту. Метод DISTS применялся поблочно для блоков 16 × 16. 



Малышев К.В., Молодецких И.А., Ватолин Д.С. Применение состязательных атак для локализованной генерации артефактов 

суперразрешения. Труды ИСП РАН, 2026, том 38 вып. 2, с. 7-20. 

15 

Возможная немонотонность показателя полноты связана с тем, что методология DeSRA 

вводит показатели точности и полноты, которые вычисляются не обычным образом 

попиксельно, а по связным областям детекции по всему набору данных. Таким образом, 

уменьшение порогового значения может приводить к уменьшению количества 

детектированных областей и, как следствие, уменьшению показателя полноты. 

Графики на рис. 6-9 показывают, что в лучшем случае все методы показывают значение IoU 

не менее 0.7, что является высоким показателем и заметно выше результатов авторов метода 

DeSRA на наборе данных из их работы при любых пороговых значениях. Это может 

свидетельствовать о низком качестве разметки набора данных из работы по DeSRA. 

Показатели точности для всех методов монотонно возрастают и быстро достигают значения 

1, что говорит о высокой корреляции сырых результатов работы методов с областями 

артефактов в наборе данных. Показатели полноты для методов SSIM и DISTS показывают 

значения, близкие к 1, для низких порогов, что говорит о том, что эти методы выделяют 

области артефактов почти полностью правильно, однако имеют и много 

ложноположительных результатов. Об этом свидетельствует относительно низкий 

показатель точности. 

 

 

Рис. 6-9. Графики объективных показателей IoU, точности и полноты для различных методов 

детекции артефактов. 

Fig. 6-9. Plots of IoU, Precision and Recall metrics for various artifact detection methods. 

Низкая полнота для других методов и порогов может свидетельствовать о низкой 

чувствительности методов к некоторым артефактам или о том, что есть размеченные области, 

в которых артефакт слабо выражен. Однако лучший показатель IoU ≥ 0.7 говорит о том, что 

есть компромиссный порог для каждого метода, при котором он показывает высокое 

качество на предлагаемом наборе данных. 

В табл. 1 представлено сравнение по показателю IoU предлагаемого набора данных с набором 

из работы DeSRA для метода суперразрешения Real-ESRGAN. Пороговые значения 𝑡 ∈
{0.01, 0.005, 0.001} для метода LDL использованы, равные тем, что применяются в работе 

DeSRA. Для метода DeSRA выбраны следующие пороги 𝑡: 
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 𝑡 = 0.3 – стандартный порог, выбранный авторами DeSRA по наибольшему 

значению произведения точности на полноту; 

 𝑡 = 0.2 – порог, который на наборе данных DeSRA показывает лучший результат; 

 𝑡 = 0 – порог, полученный для предлагаемого набора данных по наибольшему 

значению произведения точности на полноту. 

Следует отметить, что пороговое значение, равное 0, здесь не является тривиальным, так как 

бинаризация происходит по строгому неравенству. 

Таким образом, оба рассмотренных метода показывают более хорошие результаты по IoU 

для предлагаемого набора данных по всем выбранным пороговым значениям. Это 

свидетельствует о более высококачественной разметке набора данных. 

Чтобы подтвердить практическую применимость описанного подхода, на основе тепловых 

карт метода DeSRA была обучена модель архитектуры U-Net (рис. 10) для задачи бинарной 

сегментации артефактов. Для обучения модели использовался предлагаемый набор данных, 

обучающая и валидационная выборки были разделены в соотношении 3:1. В качестве 

функции потерь использовалась комбинация бинарной перекрёстной энтропии (BCE) и 

функция Dice с весами 
1

2
. 

Табл. 1. Сравнение результата работы методов LDL и DeSRA на наборах данных по IoU. 

Table 1. Comparison of the performance of LDL and DeSRA methods on datasets by IoU. 

 DeSRA 

SR=Real-ESRGAN 

Предлагаемый набор данных 

SR=DRCT 

LDL (𝑡 = 0.01) 0.299 0.525 

LDL (𝑡 = 0.005) 0.362 0.646 

LDL (𝑡 = 0.001) 0.353 0.746 

DeSRA (𝑡 = 0.3) 0.511 0.540 

DeSRA (𝑡 = 0.2) 0.566 0.622 

DeSRA (𝑡 = 0) – 0.677 

 

Рис. 10. Схема обученной модели детекции артефактов суперразрешения. 

Fig. 10. Diagram of the trained model for detecting super-resolution artifacts. 

Объективная оценка (табл. 2) модели производилась на наборе данных DeSRA, который 

имеет три подвыборки для разных методов суперразрешения. Использовалась методология 

сравнения авторов метода DeSRA. Результаты показывают, что методов суперразрешения 

Real-ESRGAN [1] и LDL [5] получилось добиться улучшения качества детекции артефактов 

по показателю IoU. Модель уточняет тепловую карту DeSRA и более явно выделяет области 

артефактов. Для метода суперразрешения SwinIR [13] обученная модель показывает более 

плохие результаты, однако это может являться следствием низкого качества разметки набора 
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данных DeSRA, как было показано выше. На рис. 11 представлены примеры артефактов, 

которые выделила обученная модель. 

Табл. 2. Сравнение предлагаемой модели U-Net с базовым методом DeSRA на наборе данных DeSRA 

по среднему значению IoU. 

Table 2. Comparison of the proposed U-Net model with the baseline DeSRA method on the DeSRA dataset 

by average IoU. 

Подвыборка набора 

DeSRA по методу 

суперразрешения 

DeSRA Предлагаемая модель 

Real-ESRGAN [1] 0.499 0.517 

LDL [5] 0.442 0.478 

SwinIR [13] 0.572 0.522 

Весь набор DeSRA 0.50639 0.50642 

 

Рис. 11. Примеры артефактов из набора данных DeSRA, детектированных обученной моделью. 

Fig. 11. Examples of artifacts from the DeSRA dataset detected by the trained model. 

5. Заключение 

В работе предложен автоматизированный метод создания наборов данных для детекции 

артефактов суперразрешения, основанный на применении состязательных атак. Основное 

улучшение заключалось в модификации функции потерь, которая позволяет создавать 

локализованные артефакты в заданных областях изображения. Созданный набор данных 

показал качество разметки выше существующих аналогов. Преимущества метода включают 

автоматизацию разметки, масштабируемость для разных моделей и возможность контроля 
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локализации артефактов. В перспективе метод может быть использован для повышения 

устойчивости моделей суперразрешения к генерации артефактов и созданию качественного 

метода детекции артефактов. 
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