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Аннотация. Актуальной проблемой является оценка эффективности и качества произ-
вольных генеративно-состязательных нейронных сетей (GAN). В настоящее время при-
емлемые результаты получены только для сетей, генерирующих изображения опреде-
лённого формата и размеров. Остальные типы и структуры данных возможно оценивать 
исключительно экспертным методом, недостатком которого является субъективность, 
низкая производительность, невозможность автоматиза-ции обработки больших объе-
мов информации. В ходе анализа существующих под-ходов к оценке эффективности GAN 
определены наиболее распространенные мет-рики, среди которых необходимо отметить 
Inception Score и Fréchet Inception Distance. Однако, данные метрики не могут быть ис-
пользованы для оценки GAN, генерирующих объекты, отличных от изображений опреде-
ленного формата. Это обусловлено спецификой нейронных сетей, используемых для рас-
чета данных мет-рик. Поэтому в работе предлагается модифицированный метод оценки 
качества GAN, основанный на метрике Inception Score, отличающийся использованием 
про-извольного классификатора для расчета расстояния Кульбака-Лейблера, что обес-пе-
чивает возможность анализа качества генерации произвольных объектов. Пред-ставле-
но математическое описание методов оценки качества GAN и внесенных модификаций. 
Проведены практические эксперименты на нескольких известных наборах данных: гра-
фических (MNIST) и численных (Human Activity Recognition Using Smartphones, Epileptic 
Seizure Recognition). Для каждого набора осуществлена апробация разработанного мо-
дифицированного метода оценки GAN. Полученные результаты подтверждают возмож-
ность применения метода для оценки произволь-ных наборов данных. Использование 
полученных теоретических и практических результатов при реализации и обучении GAN 
позволит повысить качество сгенерированных нейронными сетями образцов, автомати-
зировать процесс их оценки.
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ВВЕДЕНИЕ

Технологии машинного обучения и ней-
ронные сети значительно расширили воз-
можность автоматизации процессов ана-
лиза, обработки и генерации информации. 
Одним из активно развивающихся направ-
лений является разработка и применение ге-

неративно-состязательных нейронных сетей 
(GAN). Процедура их обучения заключается 
в «соревновании» между генератором (соз-
дающим новые информационные объекты) 
и дискриминатором (оценивающим эти сге-
нерированные объекты на правдоподобность 
или наличие определенных признаков) [1]. 
Данные сети успешно применяются для гене-
рации изображений, видео, текста.

Одной из актуальных задач при реализа-
ции и применении GAN является проблема 
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оценки качества сгенерированных данных.  
Одним из первых способов ее решения яв-
ляется экспертная оценка сгенерированных 
объектов, насколько они соответствуют ре-
альным. С другой стороны, такой подход за-
нимает много времени, не может использо-
ваться в процессе обучения автоматически, 
отличается субъективностью и полностью 
зависит от квалификации эксперта. 

Поэтому большую актуальность имеет 
задача определения качества GAN и сгенери-
рованных с ее помощью объектов. В данном 
исследовании ставится следующая задача: 
осуществить анализ существующих методов 
оценки качества GAN и модифицировать их с 
целью использования в произвольных GAN, 
работающих с различными типами и струк-
турами данных.

1. АНАЛИЗ СОСТОЯНИЯ ВОПРОСА 
ОЦЕНКИ КАЧЕСТВА GAN

Применение GAN позволяет решить ши-
рокий ряд задач по генерации и обработке 
информации. Например, повысить качество 
изображений и видео [2], сформировать фо-
тореалистичные изображения на основе не-
которых правил или признаков [3]. В сфере 
робототехники [4] нейронные сети данного 
типа применяются как в машинном зрении 
(для обработки и повышения качества), так 
и для решения задач планирования и про-
гнозирования, управления. GAN также ис-
пользуются для обработки изображений для 
последующего анализа в различных предмет-
ных областях, например, в медицине [5] или 
физике [6]. Технология GAN постоянно раз-
вивается, что приводит к расширению спек-
тра решаемых задач. 

Существенным недостатком GAN являет-
ся высокая сложность их обучения. Так как в 
процессе обучения идет «соревнование» двух 
нейронных сетей, задача перестает быть по-
иском экстремума функции потерь (напри-
мер, MSE), а превращается в поиск седловой 
точки [7]. Также, если в процессе обучения 
дискриминатор станет слишком эффекти-
вен, он будет возвращать значения очень 
близкие к 0 или к 1, так что генератор будет 

испытывать трудности в чтении градиента. 
Наоборот, если генератор будет превосходит 
дискриминатор, он будет постоянно исполь-
зовать недостатки дискриминатора и форми-
ровать неправильные выходные данные. Для 
устранения этой проблемы проведена значи-
тельная работа по повышению устойчивости 
процесса обучения GAN [8].

Рассматривая подходы к оценке GAN, 
необходимо отметить работу [9], которая 
содержит сравнительный анализ 24 количе-
ственных и 5 качественных метрик. Несмо-
тря на такое количество различных подходов, 
на данный момент нет единого мнения от-
носительно того, какая метрика лучше всего 
отражает качество моделей GAN и должна 
использоваться для объективного сравнения 
моделей. 

Необходимо отметить, что центральное 
внимание в GAN и оценке их эффективности 
уделяется измерению качества сгенериро-
ванных изображений [10]. Однако, как было 
отмечено выше, возможности GAN не огра-
ничены лишь генерацией и преобразованием 
изображений. Их применение возможно для 
формирования и обработки различных ин-
формационных объектов. 

Среди существующих метрик эффектив-
ности GAN можно выделить две ключевых, 
получивших наибольшее распространение: 
Inception Score (IS) и Fréchet Inception Distance 
(FID). Кратко рассмотрим особенности ка-
ждой их них.

Метрика Inception Score предложена ав-
торами работы [11] и является одним из спо-
собов объективной оценки качества сгене-
рированных изображений, что подтвержда-
ется многочисленными исследованиями. IS 
основана на использовании предварительно 
обученной модели нейронной сети глубоко-
го обучения Inception v3 [12]. Данная модель 
используется для классификации сгенериро-
ванных изображений, после чего оценива-
ется вероятность принадлежности изобра-
жений каждому из 1000 классов. Прогнозы 
суммируются и образуют итоговую оценку 
IS. Начальная оценка принимает значения от 
1 до N, где N – количество классов. 
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Метрика FID [13] заключается в сравне-
нии признаков сгенерированных и реальных 
изображений. В FID также используется об-
ученная сеть Inception v3, однако, с исклю-
чением последнего слоя, что позволяет ис-
пользовать для оценки не метки классов, а 
специфические признаки изображений, по-
лученные из значений функций активации 
предпоследнего слоя модели. Для реальных и 
сгенерированных изображений рассчитыва-
ется многомерное нормальное распределение 
на основе среднего значения и ковариации 
активаций предпоследнего слоя. Расстояние 
между двумя распределениями определяется 
как FID. Низкое значение FID соответствует 
изображениям высокого качества и наобо-
рот. Добавление шума и искажение изобра-
жений повышает FID, что подтверждает за-
висимость между величиной FID и качеством 
изображений.

Анализ показал, что существенным огра-
ничением применения метрик IS и FID для 
оценки GAN является их ориентирование 
на анализ изображений. Для черно-белых 
изображений и цветных изображений про-
извольного размера применение IS и FID 
возможно за счет преобразования исходных 
данных. Однако, подобные преобразования 
вносят искажения в структуру данных при 
изменении количества цветовых каналов и 
масштабировании. 

Для объектов, представленных векторами 
целых или вещественных значений произ-
вольной размерности, использование IS и FID 
невозможно. Нейронная сеть Inception V3, 
применяемая для расчета IS и FID, не поддер-
живает входные данные произвольных фор-
матов и ориентирована на анализ изображе-
ний размером от 75 75×  до 299 299×  пиксе-
лей. Даже ее модификация с добавлением до-
полнительных слоев на входе не позволит 
получить корректный результат: в структуре 
Inception V3 присутствует большое число 
сверточных слоев Convolution, MaxPooling и 
других, которые не обнаружат в исходных 
данных тех признаков, что можно выявить на 
изображениях. Следовательно, такая сеть не 
сможет сформировать корректный выходной 
вектор признаков. Классификация данных с 

использованием такой сети также не будет 
оптимальной. 

В ходе анализа специфики метрик IS и 
FID, а также их программных реализаций, 
получено, что модернизация метрики FID 
для оценки произвольных данных будет за-
труднена следующим фактором: необходимо 
обучить нейронную сеть-классификатор с за-
данным количеством классом и распределить 
исходные данные по ним. Если данные не 
размечены (не маркированы), то необходи-
мо использовать методы кластеризации или 
автоэнкодеры. Для извлечения вектора при-
знаков в первом случае необходимо удалить 
последний слой (что для текущих реализаций 
методов кластеризации, например, K-means, 
затруднено), во втором — использовать зна-
чение промежуточного слоя между декоде-
ром и энкодером, которое не всех случая мо-
жет однозначно характеризовать признаки 
объектов.

Метрики IS и FID успешно реализова-
ны в рамках различных библиотек (Keras, 
Tensorflow, Pytorch и т.д.) [14]. Однако, данные 
методы позволяют осуществить анализ лишь 
цветных изображений, так как именно на 
них обучена сеть Inception V3, используемая 
при расчете IS и FID. Кроме того, ряд иссле-
дователей, например [9, 10], отмечают, что IS 
недостаточно совершенна и обладает рядом 
существенных недостатков, что подтвержда-
ет актуальность задачи дальнейшего иссле-
дования и улучшения метрик, повышения их 
объективности, нахождения новых подходов 
к их использованию для решения задач оцен-
ки качества нейронных сетей.

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Пусть задан вектор исходных данных 
1( ,..., )nX x x=  произвольной размерности XN , 

для которого необходимо получить выходной 
вектор 1( ,..., )nY y y=  такой же размерности. 
Для решения этой задачи требуется выбрать 
структуру и обучить GAN ,GANNN  осущест-
вляющую отображение X Y→ , причем, если 
исходные данные принадлежат некоторому 
классу 1( ),X Z∈  то и выходные данные также 
входят в него: 1Y Z∈ . Для получения опти-
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мального результата решения задачи необхо-
димо определить такую структуры нейрон-
ной сети, при которой метрика ее качества 
достигает наилучшего значения:

( ) max,GANIS NN →                      (1)
где IS  — расчет метрики IS для произволь-
ной сети GANNN .

Для определения метода расчета метрики 
IS  для произвольных векторов данных ,X Y  
необходимо разработать метод, позволяю-
щий определить параметры нейронной сети 

GANNN , а также осуществить оценку качества 
сгенерированных образцов информацион-
ных объектов.

3. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 
ИССЛЕДОВАНИЯ

В рамках данного исследования предлага-
ется разработать метод оценки качества GAN, 
основанный на модифицированной метрике 
IS и использовании вместо Inception V3 ней-
ронной сети классификации (кластеризации) 
с заданными параметрами и архитектурой. 
Сначала рассмотрим формализацию расчета 
классической метрики IS.

Высококачественная GAN должна генери-
ровать изображения x, относящиеся с высо-
кой условной вероятностью ( | )p y x  к опре-
деленному классу y. При соблюдении этого 
требований суммарная вероятность всех изо-
бражений будет иметь низкую энтропию. 
Также необходимо обеспечить разнообразие 
генерируемых изображений, а не только со-
ответствие их заданному классу. Для выпол-
нения этого условия предельный интеграл 
должен обладать высокой энтропией:

( )( )| .p y x GAN z dz=∫                  (2)
Получаем два ключевых условия, обеспе-

чивающих высокое качество GAN. Для их 
объединения разработчики метрики IS пред-
лагают вычисление расстояния Кульба-
ка-Лейблера [15] ( )||KL C M  , где C  — услов-
ное распределение, M  — предельное распре-
деление.

Вычисление начальной оценки для набора 
сгенерированных изображений включает 
определение условной вероятности для каж-

дого изображения ( | )p y x . Далее рассчитыва-
ется предельная вероятность как среднее зна-
чение условных вероятностей для изображе-
ний в группе ( )p y . Тогда для расчета IS для 
каждого изображения x  необходимо вычис-
лить xKL  по следующей формуле: 

( ) ( )( ) ( )( )( )log lo| | g .xKL p y x p y x p y= ⋅ − (3)

Затем xKL  суммируется по всем изобра-
жениям и усредняется по всем классам N . 
Полученное среднее значение iKL  использу-
ется для получения итоговой оценки:

 1 .
i

N
KL

i
e

IS
N

==
∑

                            (4)

Внесем следующие модификации, кото-
рые позволят применять метрику IS для про-
извольных исходных данных. Для этого необ-
ходимо осуществить переход от сети Inception 
V3 к произвольному классификатору для вы-
числения IS при определении ( | )p y x  в фор-
мулах (2) и (3). Возможны два варианта:

Для реальных данных существуют метки 
классов, всего N  классов. Обучается нейрон-
ная сеть классификации CNN , выполняющая 
отображение { | 1.. }kX y k N→ = . Тип сети за-
висит от исходных данных: для изображений 
используются последовательность сверточ-
ных слоев, для произвольных векторов с чис-
ленными значениями — плотные многослой-
ные сети, для классификации временных ря-
дов или лексем — рекуррентные сети. 

Для реальных данных не существует ме-
ток классов, либо представлены данные един-
ственного класса ( 1).N =  Тогда задается про-
извольное число категорий (кластеров) 1N > , 
и обучается алгоритм кластеризации CNN  на 
основе K-средних, осуществляющий отобра-
жение { | 1.. }kX y k N→ = .

Таким образом, указанные модификации 
в рамках рассмотренного метода оценки ка-
чества GAN позволят применять метрику IS 
для произвольных наборов данных независи-
мо от их структуры и типа.

4. РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

Для проверки адекватности предлагаемо-
го метода проведен ряд исследований на двух 
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типах данных: в первом случае осуществляет-
ся генерация размеченного набора данных — 
изображений MNIST, во втором — исследу-
ются неразмеченные датасеты Human Activity 
Recognition Using Smartphones (HAR, 7767 
тренировочных наборов размерностью 561 
значений, содержит сведения о человеческой 
деятельности с использованием набора дан-
ных смартфонов [16]) и Epileptic Seizure 
Recognition (ESR, 11500 записей со 179 значе-
ниями [17]). Схема эксперимента устроена 
следующим образом: подбирается приемле-
мая структура GAN, после чего осуществля-
ется исследование зависимости значений мо-
дифицированной метрики IS от времени обу-
чения (количества эпох). Дополнительно 
проверяется зависимость значений метрики 
от параметра N .

В ходе первого эксперимента построена 
многослойная сверточная GAN. Так как на-
бор MNIST размечен на 10 классов, то 10N = . 
Обучение GAN осуществляем в течение 
8 эпох на наборе из 50000 тренировочных 
изображений. Результаты представлены на 
рис. 1.

Из графиков IS и FID можно отметить, 
что они достаточно адекватно отражают про-
гресс в обучении (рис. 2): слева расположены 

изначально нечеткие изображения с шумом 
(при IS = 5.13), справа — итоговый, более ка-
чественный результат (при IS = 7.12)

Второй эксперимент связан с генерацией 
численных данных на основе неразмеченных 
датасетов. Поэтому в соответствии с предла-
гаемым методом необходимо осуществить 
кластеризацию исходных данных по N  кате-
гориям. Сначала рассмотрим обучение и 
оценку GAN для датасета HAR.

Экспериментальные исследования показа-
ли высокую метрики IS для GAN при генера-
ции неразмеченных данных произвольной 
размерности. Для IS проведен ряд опытов с 
различным количеством N  категорий: от 10 
до 1500 (рис. 3). Процесс обучения GAN осу-
ществлялся в течение 1000 эпох, каждые 10 
эпох производился замер IS при различных N . 

Рис. 1. Процесс обучения GAN на наборе данных MNIST
[Fig. 1. GAN training process on the MNIST dataset]

Рис. 2. Сгенерированные объекты набора 
данных MNIST (на 1 и 8 эпохах)

[Fig. 2. Generated objects of the MNIST dataset 
(at 1 and 8 epochs)]
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Это позволило избегать погрешности, воз-
можной при повторном обучении GAN.

Полученные результаты привели к следу-
ющим выводам: при 25N ≤  процесс обуче-
ния оценивается некорректно. IS в этих диа-
пазонах либо колеблется в приделах одной 
величины, либо падает, что не позволяет ис-
пользовать ее при оценке качества GAN. 
С другой стороны, при 25N ≥  процесс обу-
чения отражен корректно: с ростом количе-
ства итераций оценка IS растет вместе с 
уменьшением ошибок дискриминатора и ге-
нератора. Причем, корректность оценки IS не 
падает даже при 1500N > . Однако, отметим, 
что при 500N >  увеличение значения IS весь-
ма незначительно. Это можно объяснить из-
быточностью кластеров, имеющих неболь-
шие отличия между собой. Избыточность 
кластеров также приводит к увеличению вы-
числительной нагрузки. Таким образом, луч-

шие результаты получены при 500N ≈ . Вы-
двинем следующую гипотезу: IS для произ-
вольного неразмеченного набора данных 

{ }iX x= , где каждый ix  представлен  XN  эле-
ментами, определяется на основе распределе-
ния данных на N  кластеров, где N  выбира-
ется на основе условия: 

 1 1 .
20
XN N XN+ ≤ ≤ +                       (5)

Полученные результаты удовлетворяют 
данному условию. Левая и правая часть двой-
ного неравенства (5) получено на основе ана-
лиза экспериментальных данных (представ-
ленных ранее на рис. 3). Причем, правая часть 
неравенства обусловлена снижением вычис-
лительной нагрузки и на точность определе-
ния IS влияния не оказывает.

Для проверки выдвинутой гипотезы о ве-
личине N  дополнительно проведен экспери-
мент на наборе данных ESR (11500 записей со 

Рис. 3. Замеры IS (при различных N) для обучения GAN на наборе данных HAR
[Fig. 3. Measurements of IS (with different N) for training GAN on the HAR dataset]
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179 значениями). На основе условия (5) коли-
чество кластеров для неразмеченных данных 
должно находиться в интервале 10 180N≤ ≤ . 
Результаты эксперимента (рис. 4) подтвер-
ждают выдвинутую гипотезу. При 10N <  ве-
личина оценки IS значительно падает. Опти-
мальная величина достигается при 180N → . 

Подведём итог по расчету IS для произ-
вольных данных: размер N  для размеченных 
данных соответствует количеству классов, 
для неразмеченных выбирается исходя из ус-
ловия (5).

Таким образом, предложенный метод 
оценки качества GAN для произвольных дан-
ных был успешно апробирован в ходе трех 
экспериментов на датасетах MNIST, HAR и 
ESR. Для каждого эксперимента применялась 
модифицированная метрика IS.

В ходе первого эксперимента на размечен-
ном наборе данных MNIST получены удов-

летворительные результаты. В ходе обучения 
GAN качество сгенерированных образцов 
значительно улучшено. Поведение метрики 
IS соответствует запланированному в поста-
новленной задаче (1): ее значения увеличива-
ются с ростом качества образцов. 

Второй и третий эксперимент показали, 
что для неразмеченных данных выбор коли-
чества кластеров N должен осуществляться в 
соответствии с условием (5). Это позволяет 
метрике IS соответствовать прогрессу в обу-
чении GAN. Также необходимо отметить, что 
условием (5) задано необязательное ограни-
чение на максимальную величину N, после 
которой увеличение количества кластеров 
нецелесообразно с точки роста вычислитель-
ной нагрузки.  Рекомендуется выбор числа 
кластеров приблизительно равный размеру 
вектора входных данных XN .

Рис. 4. Замеры IS (при различных N) для обучения GAN на наборе данных ESR
[Fig. 4. Measurements of IS (with different N) for training GAN on the ESR dataset]
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе рассматривается задача оценки 
качества GAN для произвольных наборов 
данных. В настоящее время такие популярные 
метрики как IS и FID применяются исключи-
тельно для оценки качества сгенерированных 
изображений. В данном исследовании разра-
ботан метод оценки качества произвольных 
GAN на основе модификации метрики IS, 
что позволило применить их для различных 
наборов данных, а не только изображений. 
В ходе экспериментальных исследований до-
казана эффективность метода для размечен-
ных и неразмеченных данных. Полученная 
модифицированная оценка IS может исполь-
зоваться при сравнении качества произволь-
ных GAN.

Новизна разработанного модифициро-
ванного метода оценки качества GAN заклю-
чается в использовании произвольного клас-
сификатора для расчета расстояния Кульба-
ка-Лейблера, что обеспечивает возможность 
анализа качества генерации произвольных 
объектов.

Дальнейшие исследования в данном на-
правлении будут связаны с разработкой ме-
тодов модификации метрики FID с целью ее 
использования при оценке качества GAN.

Работа выполнена при финансовой под-
держке Министерства науки и высшего обра-
зования РФ в рамках гранта Президента РФ 
МК-74.2020.9.
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Annotation. Evaluation of the efficiency and the quality of arbitrary generative adversarial neu-
ral networks (GAN) is a pressing problem. Currently, acceptable results have only been obtained 
for networks that generate images of a certain format and size. Other data types and structures 
can be assessed exclusively by an expert method, the disadvantage of which is their subjectivity, 
low productivity, and the impossibility of automating the processing of large amounts of infor-
mation. The analysis of existing approaches to assessing the effectiveness of GAN identified the 
most common metrics, among which Inception Score and Fréchet Inception Distance should be 
noted. However, these metrics cannot be used to estimate GANs generating objects other than 
images of a certain format. This is due to the specifics of neural networks used to calculate these 
metrics. Therefore, the paper proposes a modified method for assessing the quality of the GAN, 
based on the Inception Score metric, which is characterized by the use of an arbitrary classifier to 
calculate the Kullback-Leibler distance, which makes it possible to analyse the generation quality 
of arbitrary objects. The article presents a mathematical description of the methods for assessing 

the quality of the GAN and the modifications in-
troduced. Practical experiments were carried out 
on several well-known datasets: graphic datasets 
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nition Using Smartphones, Epileptic Seizure Recognition) datasets. For each set, the developed 
modified GAN estimation method was tested. The obtained results confirm the possibility of 
using the method to evaluate arbitrary data sets. The use of the obtained theoretical and practical 
results in the implementation and training of GAN will improve the quality of samples generated 
by neural networks and automate the process of their assessment.
Keywords: machine learning, neural networks, generative adversarial networks, assessment of 
the quality of neural networks, the quality of generation of information objects, Inception Score, 
Fréchet Inception Distance.
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