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Вступ. Генеративно-змагальні мережі (Generative Adversarial Networks, 

GANs) відносяться до технологій генеративного моделювання з використанням 

методів глибинного навчання (глибинних нейронних мереж). Вперше 

генеративно-змагальні мережі були представлені Яном Ґудфелоу в 2014 році [5]. 

Після того з’явилось чимало нових ідей та моделей, які в основі своїй 

використовують генеративно-змагальні мережі або повністю на них базуються. 

Таким чином, відносна популярність GANs призвела не лише до розширення 

самої технології, а й до урізноманітнення сфер її застосування, навіть часом 

неочікуваним шляхом. 

Однією з цікавих, але як не дивно ще не до кінця розв’язаних універсально 

задач, яка виникає при роботі з архітектурою генеративно-змагальної мережі, є 

визначення її якості. Загалом з цією метою (для оцінки якості) зазвичай 

використовують спеціальні метрики, які допомагають якісно або кількісно 

визначити ефективність створених моделей. Для генеративно-змагальних мереж 

було запропоновано уже чимало різних метрик, які володіють тим чи іншим 
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рівнем експертизи. Однак кожна з них має свої особливості та обмеження, тому 

дуже важливо з’ясувати ці властивості та визначити рівень корисності тієї чи 

іншої метрики.  

Отже, метою статті є огляд сучасних (та найбільш частіше 

використовуваних) метрик оцінювання генеративно-змагальних мереж, 

з’ясування основних переваг та недоліків кожної з них, а також визначення рівня 

універсальності, який вони надають.   

Виклад основного матеріалу. Для того, щоб метрика, яка 

використовується для оцінки генеративно-змагальної мережі була якісною та 

корисною на неї накладається цілий перелік вимог, а саме [1]: 

 вміння розрізняти згенеровані та справжні зразки та відповідним 

чином оцінювати моделі, які здатні генерувати зразки високої якості;  

 вміння виділяти та оцінювати моделі, які здатні генерувати різні, не 

схожі між собою зразки (а тому ці моделі можуть бути схильними до 

проблем з перенавчанням чи колапсу мод); 

 вміння виділяти та оцінювати здатністю моделей до 

контрольованого семплювання; 

 наявність чітко визначених меж; 

 інваріантність до спотворення чи трансформації зразків, які не 

змінюють їхню семантику; 

 відповідність людському судженню щодо якості згенерованих 

зразків; 

 відносно низька обчислювальна складність.  

Загалом усі існуючі метрики оцінювання генеративно-змагальних мереж 

можна поділити на дві групи: кількісні та якісні. Кількісні метрики на відміну від 

якісних є менш суб’єктивними. Однак якісні метрики дозволяють зробити оцінку 

в тому числі і з перспективи сприйняття згенерованих зразків людиною, що 

кількісні метрики не завжди гарантують.  

Розглянемо спочатку кількісні метрики. Основна увага буде направлена на 

деякі сучасні метрики та найбільш часто використовувані на практиці.  
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1. Inception Score (IS). Метрика IS була запропонована Salimans та ін. [11] 

і є однією з найбільш популярних метрик для оцінювання генеративно-

змагальних мереж. В її основі лежить використання попередньо натренованої 

для класифікації зображень на датасеті ImageNet нейронної мережі Inception Net 

(Inception v3). Для знаходження величини IS згенеровані зображення подають на 

вхід класифікатору і для кожного з зображень знаходиться ймовірність 

належності до того чи іншого класу. Потім ці передбачення перетворюють у 

метрику IS, щоб оцінити якість поданих зображень (чи були зображення 

класифіковані як певні об’єкти) та загальне різноманіття (наскільки широкий 

спектр зображень було згенеровано) [7].  

Найменше можливе значення IS дорівнює 1, а найбільше визначається 

кількістю класів, яку підтримує модель класифікації, що використовується. 

Оскільки модель Inception v3 підтримує 1000 класів, то найвище можливе 

значення IS дорівнює 1000. Загалом метрика IS демонструє зв’язок своїх значень 

з якістю та різноманітністю згенерованих зображень, але їй властива і певна 

кількість недоліків [1]: 

 за допомогою IS не можна визначити перенавчання; 

 за допомогою IS не можна визначити чи відбувся колапс мод; 

  IS є асиметричною метрикою; 

 IS є чутливою до роздільної здатності зображення. 

2. Frechet Inception Distance (FID). Метрика FID була представлена 

Heusel та ін. [9]. FID базується на порівнянні розподілу згенерованих зображень 

з розподілом справжніх зображень, які використовувались для тренування 

генератора. Вибірка згенерованих зразків подається в простір ознак, заданий 

певним шаром мережі Inception Net (або будь-якої іншої згорткової нейронної 

мережі). Цей шар (embedding layer) розглядається як багатовимірний 

неперервний розподіл Гаусса. Далі між двома розподілами Гаусса (розподілами 

справжніх та згенерованих зображень) рахується відстань Фреше, як показник 

якості згенерованих зразків:  
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де  ,r r   та  ,q q   – середнє та коваріація розподілів справжніх та 

згенерованих даних відповідно.  

Чим нижчим є значення FID, тим менша відстань між розподілами 

згенерованих та справжніх зображень. Загалом FID є хорошою метрикою в плані 

надійності та обчислювальної ефективності [1]. Було з’ясовано, що метрика FID 

є більш стійкою до шуму, ніж IS [9]. Однак ефективність FID може знижуватись, 

якщо надати зображенням різного роду спотворень (рис. 1). 

 
Рис. 1. Демонстрація вразливості FID до різного роду спотворень зображень [9] 

3. Perceptual Path Length (PPL). Метрика PPL була вперше запропонована 

авторами генеративно-змагальної мережі StyleGAN3 (Karras та ін., 2019 р.) [10]. 

PPL вимірює те, наскільки заплутаним є латентний простір генератора (чи він є 

гладким і фактори варіації правильно розподілені) [2]. Інтуїтивно зрозуміло, що 

менш вигнутий латентний простір призводить до більш плавного переходу, ніж 

сильно вигнутий латентний простір. Більш формально, PPL – це емпіричне 

середнє перцептивної різниці між відповідними зображеннями латентного 

простору  : 

      1 2 1 22

1 slerp , ; , slerp , ; ,l d G t G t    
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де 1 2, ~ ( ),  ~ (0,1),  P t U Gz z z  – генератор, ( , )d    – перцептивна відстань між 

отриманими зображеннями, як slerp позначено сферичну інтерполяцію 

(Shoemake, 1985), а 410  – розмір кроку. Як можна побачити на рис. 2, метрика 

PPL добре розпізнає семантику та якість зображення. Крім того, багато 

експериментів демонструють перевагу метрики PPL над FID [10].  

 
Рис. 2. Зв’язок між PPL та якістю згенерованого зображення [10] 

Тепер перейдемо до розгляду деяких якісних метрик оцінювання 

генеративно-змагальних мереж. Суть якісних метрик полягає у візуальному 

огляді згенерованих зразків людиною, що на перший погляд здається інтуїтивно 

зрозумілим методом. Однак в порівнянні з кількісними методами йому 

притаманна велика кількість недоліків, що пов’язані з суб’єктивністю та 

упередженістю оцінювання, що здійснюється людиною, а також з тим, що 

проведення подібних оцінювань може бути доволі затратним.  
1. Nearest Neighbors (Метод найближчих сусідів). Цей метод полягає в 

тому, що згенеровані зображення для оцінювання моделі на перенавчання 

розглядаються поруч зі своїми найближчими сусідами з тренувального датасету 

(з вибірки реальних зображень) (рис. 3) [1].  

Серед основних недоліків методу найближчих сусідів є його вразливість 

до навіть незначних перцептивних збурень. Так як зазвичай найближчі сусіди 

шукаються на основі евклідової відстані, то дуже легко потрапити у ситуацію, 

коли візуально згенерований та еталонний зразки схожі між собою, але при 

цьому евклідова відстань між ними достатньо велика.  
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Рис. 3. Справжні зображення, яким у відповідність поставлено згенеровані 

зображення (найближчі сусіди) [1] 

2. Rapid Scene Categorization (Розбиття на категорії зі швидким 

реагуванням). Метрика, яка пов’язана з розбиттям на категорії зі швидким 

реагуванням базується на дослідженнях, які доводять, що людина здатна 

виявляти необхідні візуальні характеристики швидким поглядом [3, 12].  

 
Рис. 4. Приклад запитання на виявлення згенерованих зображень, що 

пропонували Denton та ін. респондентам [4] 
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Наприклад, Denton та ін. [4] для того, щоб якісно оцінити свої зображення, 

попросили респондентів відрізнити згенеровані зображення від справжніх (рис. 

4). Учасникам оцінювання було запропоновано обрати зображення, які на їхній 

погляд є згенерованими. Час показу запитання варіювався від 50 мс до 2000 мс. 

На основі отриманих відповідей автори зробили висновок, що модель, яку вони 

запропонували була краща, ніж та, з якою велось порівняння, оскільки 

респонденти частіше відносили згенеровані нею зображення до справжніх.   

Подібні експериментальні оцінювання чимось нагадують тест Тюрінга. 

Їхня користь полягає в тому, що таким чином ми можемо побачити, а чи справді 

генеративні моделі здатні створити зразки, які навіть в людському сприйнятті 

можуть здаватись справжніми. Однак подібні оцінювання є досить ненадійними 

та важко контрольованими. 

3. Rating and Preference Judgement (Ранжування та визначення 

переваг). В типах експериментів, які використовують ранжування, суб’єктів 

просять проранжувати зразки згенеровані різними моделями. Наприклад, Snell 

та ін. [8] попросили респондентів обрати, яким зображенням серед поданих вони 

віддають перевагу. Вони підготували трійки зображень, де по центру розмістили 

оригінальне зображення, а по бокам зображення створені двома різними 

нейронними мережами. Серед цих двох потрібно було обрати одне, якому 

повинна бути надана перевага.    

Висновки. Метрик оцінювання якості генеративно-змагальних мереж 

існує чимало. Найбільш часто на практиці використовують кількісні метрики 

такі як IS, FID, PPL  через відсутність суб’єктивності в оцінюванні, однак якісні 

метрики теж заслуговують на окрему увагу через врахування людського фактору 

сприйняття згенерованих зразків. 
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