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Аннотация. В статье рассматривается 
разработка гибридной архитектуры нейрон-
ной сети CNN-KAN, предназначенной для 
обнаружения сгенерированных изображе-
ний. Проблема детекции синтетического ви-
зуального контента становится все более ак-
туальной на фоне бурного роста технологий 
генеративного ИИ. В работе описаны прин-
ципы функционирования сверточных ней-
ронных сетей (CNN) и сетей Колмогорова–
Арнольда (KAN), приведено обоснование их 
объединения в единую гибридную модель. 
Экспериментально показано, что CNN-KAN 
показывает более высокий результат чем тра-
диционные CNN-MLP архитектуры по мет-
рикам Accuracy, Precision, Recall, F1-score 
и ROC-AUC. Предложенная архитектура со-
четает способность CNN выделять локальные 
признаки с возможностью KAN обобщать 
глобальные закономерности, что обеспе-
чивает высокую точность классификации. 
Результаты исследования подтверждают эф-
фективность гибридного подхода и перспек-
тивность его применения в задачах детекти-
рования поддельных изображений.

Ключевые слова: дипфейк, сгенерирован-
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Abstract. The article discusses the deve-
lopment of a hybrid CNN-KAN neural network 
architecture designed for detecting generated 
images. The problem of detecting synthetic visual 
content is becoming increasingly important 
due to the rapid growth of generative AI 
technologies. The paper describes the principles 
of convolutional neural networks (CNNs) and 
Kolmogorov-Arnold networks (KANs), and 
provides a rationale for combining them into 
a single hybrid model. It has been experimentally 
shown that CNN-KAN performs better than 
traditional CNN-MLP architectures in terms 
of Accuracy, Precision, Recall, F1-score, and 
ROC-AUC metrics. The proposed architecture 
combines the ability of CNN to extract local 
features with the ability of KAN to generalize 
global patterns, resulting in high classification 
accuracy. The research findings demonstrate 
the effectiveness of the hybrid approach and its 
potential for use in fake image detection tasks. 
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Развитие алгоритмов генеративного ма-
шинного обучения за последнее десятилетие 
привело к появлению инструментов, способ-
ных создавать фотореалистичные изобра-
жения и видео, которые порой трудно от-
личить от подлинных. С одной стороны, это 
открыло новые горизонты для искусства, ки-
ноиндустрии и научных симуляций; с дру-
гой — породило серьезные угрозы, связан-
ные с возможностью подделки визуального 
контента, дискредитации личности и рас-
пространения дезинформации. Определение 
генеративной модели звучит так: генератив-
ные модели — это статистические модели, 
предназначенные для генерации данных. Их 
задача состоит в том, чтобы преобразовать 
шум в репрезентативную выборку данных.

Простые способы обнаружения такого 
рода изображений не справляются против 
все более качественных фейков, создавае-
мых современными генеративными сетя-
ми [13]. Поэтому на первый план выходят 
интеллектуальные методы на основе ней-
ронных сетей. Концепция такого подхода 
состоит в обучении нейросетей классифи-
каторов для обнаружения сгенерированных 
изображений.

CNN — сверточная нейронная сеть. 
CNN уже доказали свою эффективность 
в задачах распознавания лиц и объектов, 
а их способность анализировать изображе-
ние на разных иерархических уровнях дела-
ет их ключевым инструментом в выявлении 
визуальных фальсификаций. Достаточно 
обученная сеть такого типа с большой точ-
ностью выявляет сгенерированные изобра-
жения, но все же ошибается, в частности 
по причине ограничения архитектуры. 

В связи с этим возникло предложение — 
комбинировать проверенную и надежную 

CNN c недавно предложенной архитектуры 
Kolmogorov–Arnold Networks (KAN), что по-
зволяет объединить преимущества CNN 
с новым подходом к аппроксимации слож-
ных зависимостей. Благодаря радикальному 
переосмыслению архитектуры, KAN облада-
ют большей выразительной способностью 
при меньшем числе параметров, в контек-
сте распознавания поддельных изображе-
ний это означает, что CNN-KAN модель спо-
собна уловить тонкие, нелинейные отличия 
фейка от подлинного изображения, потен-
циально избегая переобучения на специфич-
ные артефакты генератора, так же увеличить 
точность распознавания. 

Один из подходов заключается в заме-
не традиционных полносвязных слоев CNN 
на слои KAN. В такой гибридной модели 
сверточные слои сначала выделяют локаль-
ные особенности изображения, а затем 
классификатор на основе KAN принима-
ет эти признаки на вход и выдает решение 
к какому классу относится изображение, 
реальному или сгенерированному. В зада-
чах детекции фейковых изображений: KAN-
классификатор на выходе CNN улучшает 
способность модели обобщать, благодаря 
тому, что обучаемые активации гибче под-
страиваются под распределение данных, 
чем фиксированные функции вроде ReLU. 
Более того, KAN-входы можно регуляри-
зировать, что снижает риск переобучения 
на ограниченном наборе известных фейков 
и повышает устойчивость к новым типам 
фальсификаций. Другими словами, CNN-
KAN архитектура способна уловить более 
общие закономерности, присущие поддель-
ным изображениям и сохранить точность 
классификации, даже когда злоумышлен-
ники применяют новые методы генерации. 
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По мере распространения и развития 
ИИ-генерируемого контента эти инструмен-
ты продолжат становится все более эффек-
тивными на фоне простейших и устареваю-
щих методов обнаружения.

Гибридная архитектура CNN-KAN пред-
ставляет собой синтез двух методологически 
различных подходов: извлечения простран-
ственных признаков с помощью сверточ-

ных нейронных сетей (CNN) и их последую-
щей интерпретации с использованием сетей 
Колмогорова-Арнольда (KAN). Такое соче-
тание обеспечивает не только высокую точ-
ность при анализе изображений, но и интер-
претируемость.

Модель CNN-KAN состоит из двух по-
следовательных компонентов, выполняющих 
взаимодополняющие функции рисунок 1:

Рисунок 1. Схематичное представление архитектуры CNN-KAN

Сначала изображение обрабатывается 
сверточной нейросетью, которая отвечает 
за автоматическое извлечение локальных 
и глобальных признаков. Входной тензор 
в данном случае RGB-изображение размером 
128×128 пикселя, последовательно проходит 
через набор сверточных фильтров — неболь-
ших матриц, «сканирующих» изображение 
с заданным шагом. Каждый фильтр наце-
лен на выделение определенного типа при-
знаков: краев, текстур, цветовых переходов. 
За сверткой следует нелинейная активация, 
в данном случае SELU, которая устраняет от-
рицательные значения и усиливает выражен-
ные паттерны. В отличие от более простых 
функций, таких как ReLU, SELU не только 
вносит нелинейность, но и помогает стаби-
лизировать процесс обучения. Далее приме-
няется операция пулинга, в данном случае 
MaxPooling, позволяющая сократить размер 
карты признаков и повысить устойчивость 
модели к искажениям. Например, окно 2×2 

со сдвигом 2 сокращает пространственные 
размеры в два раза, при этом сохраняются 
наиболее выраженные характеристики.

Современные архитектуры, такие как 
ResNet и EfficientNet, строятся из иерархии 
сверточных блоков, в которых каждый по-
следующий слой обобщает признаки, выяв-
ленные предыдущими. Начальные уровни 
определяют простые элементы, такие как ли-
нии и углы, средние выявляют текстурные 
структуры, а финальные формируют пред-
ставления об объектах высокого уровня — 
например, глазах, колесах или клеточных 
ядрах. Особенность ResNet заключается в ис-
пользовании остаточных связей, которые 
позволяют избежать проблемы исчезающих 
градиентов и сохраняют поток информации 
от начальных слоев к глубинным.

После того как CNN завершает извле-
чение признаков, полученные карты преоб-
разуются в одномерный вектор с помощью 
операции Flatten или Global Average Pooling. 

Гибридная архитектура CNN-KAN...
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На этом этапе начинается работа блока KAN, 
который заменяет традиционный много-
слойный перцептрон. В отличие от MLP, ис-
пользующего фиксированные функции ак-

тивации, в KAN каждый входной признак 
обрабатывается через адаптивную одномер-
ную функцию, параметры которой подбира-
ются в процессе обучения рисунок 2.

Рисунок 2. Схематичное представление KAN

Основная идея KAN основана на теоре-
ме Колмогорова-Арнольда, утверждающей, 
что любую многомерную непрерывную функ-
цию можно представить как комбинацию од-
номерных функций и операций сложения. 
Это делает структуру модели интерпрети-
руемой: каждое соединение в сети — это 
не просто вес, а аналитическая функция, ко-
торая может быть визуализирована и про-
анализирована отдельно.

Каждый признак, извлеченный CNN, 
пропускается через параметризованную 
функцию кубический сплайн и на выходе 
формируется значение, отражающее вклад 
этого признака в финальное предсказание. 
Все функции суммируются, создавая итого-
вую оценку модели. Таким образом, модель 
позволяет наглядно увидеть, как изменение 
одного признака влияет на результат.

Результаты сравнительного анализа пред-
ставлены в таблице 1.

Таблица 1. Сравнение основных метрик качества всех исследуемых моделей и датасетов

Модель Датасет Accuracy 
(%)

Precision 
(%)

Recall 
(%) F1-score ROC-AUC

CNN-MLP 140k Real 
and Fake Faces 94,8 93,3 96,5 0,949 0,988

CNN-MLP Deepfake 
and Real Images 87,8 87,8 87,5 0,876 0,948

CNN-KAN 140k Real 
and Fake Faces 96,8 96,9 96,7 0,968 0,994

CNN-KAN Deepfake 
and Real Images 90,2 89,1 91,7 0,903 0,967
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Из таблицы очевидно, что гибридная мо-
дель CNN-KAN стабильно демонстрирует 
более высокие показатели по всем ключевым 
метрикам по сравнению с моделью CNN-
MLP на обоих датасетах. Это связано с уни-
кальной архитектурой CNN-KAN, включаю-
щей слои KANLinear, способные адаптивно 
настраивать параметры активации, эффек-
тивно улавливая сложные нелинейные при-
знаки в данных.

Матрицы ошибок, полученные в ходе 
экспериментов рисунки 3-4, также под-
тверждают общую тенденцию к более точ-
ной классификации со стороны модели 
CNN-KAN. Количество ложноположитель-
ных и ложноотрицательных результатов 
в CNN-KAN меньше по сравнению с CNN-
MLP, что подтверждает практическую при-
годность и надежность CNN-KAN для при-
менения в реальных условиях.

Рисунок 3. Матрица ошибок CNN-KAN

Рисунок 4. Матрица ошибок CNN-MLP

Архитектурные преимущества CNN-
KAN, такие как адаптивные нелинейности 
и возможность динамического подстраи-
вания архитектуры под конкретные зада-
чи, способствуют ее более стабильной ра-

боте и высокой точности. Данный подход 
имеет большую перспективу для широкого 
применения в компьютерном зрении и дру-
гих смежных областях, где требуется высо-
кая точность и гибкость моделей.

Гибридная архитектура CNN-KAN...
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