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Аннотация: в статье рассматривается эволюция генеративно-состяза-

тельных сетей (GAN) – от классической формулировки с кросс-энтропийной 

функцией потерь до современных архитектур (StyleGAN3, ESRGAN, CycleGAN, 

R3GAN). Анализируются математические основы обучения как минимаксной 

игры, проблема сходимости и исчезающих градиентов, а также способы её пре-

одоления: альтернативные дивергенции (Вассерштейн, хи-квадрат, hinge loss), 

методы регуляризации (градиентный штраф, R1, спектральная нормализация) 

и асимметричные правила обновления (TTUR). Отдельное внимание уделяется 

новой модели R3GAN (2024), которая демонстрирует качество, сопоставимое с 

диффузионными моделями, при сохранении высокой производительности. Пока-

зано, что GAN остаются востребованными в задачах синтеза изображений, су-

перразрешения, циклического переноса стиля и генерации по семантическим кар-

там. 
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Введение 

Генеративно-состязательные сети (Generative Adversarial Networks, GAN) 

были предложены Гудфеллоу и соавторами в 2014 году [1] и с тех пор стали од-

ной из наиболее активно развивающихся областей глубокого обучения. В отличие 

от вариационных автоэнкодеров (VAE) или диффузионных моделей, GAN 
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обучают две нейронные сети – генератор G и дискриминатор D – в рамках мини-

максной игры с нулевой суммой. Генератор стремится воспроизвести распреде-

ление реальных данных, а дискриминатор – отличить реальные образцы от под-

дельных. 

Несмотря на впечатляющие результаты (генерация фотореалистичных изоб-

ражений, суперразрешение, перенос стиля), классические GAN страдают от ряда 

фундаментальных проблем: исчезающие градиенты при слишком хорошем дис-

криминаторе, коллапс мод (mode collapse), отсутствие гарантий сходимости к 

равновесию Нэша. За последние десять лет было предложено множество моди-

фикаций, направленных на стабилизацию обучения и улучшение качества син-

теза. 

Цель данной работы – систематизировать ключевые теоретические и архи-

тектурные инновации в области GAN, начиная от базовой кросс-энтропийной по-

становки и заканчивая самой свежей моделью R3GAN (2024), которая вплотную 

приблизилась к диффузионным моделям по качеству генерации. 

1. Теоретические основы и проблема сходимости. 

1.1. Исходная минимаксная игра. 

В оригинальной формулировке [1] целевая функция имеет вид: 

min⁡
𝐺

max⁡
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑥∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎[log⁡ 𝐷(𝑥)] + 𝔼𝑧∼𝑝𝑧[log⁡(1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] 

При фиксированном G оптимальный дискриминатор задаётся отношением 

плотностей 𝐷∗(𝑥) = 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)/(𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) + 𝑝𝑔(𝑥)). Подстановка этого выражения 

показывает, что величина 𝑉(𝐷∗, 𝐺) с точностью до константы равна дивергенции 

Йенсена-Шеннона между 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 и 𝑝𝑔: 

𝑉(𝐷∗, 𝐺) = 2 𝐷𝐽𝑆(𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 ∥ 𝑝𝑔) − 2log⁡ 2 

Таким образом, генератор минимизирует JS-дивергенцию. Однако на прак-

тике использование насыщающей функции потерь log⁡(1 − 𝐷(𝐺(𝑧))) приводит к 

исчезающему градиенту, когда дискриминатор легко распознаёт подделки. По-

этому обычно применяют не-насыщающую (non-saturating) потерю для 
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генератора: 𝐿𝐺 = −𝔼𝑧[log⁡ 𝐷(𝐺(𝑧))], что соответствует минимизации обратной 

дивергенции Кульбака-Лейблера 𝐷𝐾𝐿(𝑝𝑔 ∥ 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎) и может провоцировать коллапс 

мод. 

1.2. Расстояние Вассерштейна и WGAN. 

Для устранения проблем с градиентами Arjovsky et al [2] предложили заме-

нить JS-дивергенцию расстоянием Вассерштейна (Earth Mover Distance). Для 

двух распределений ℙ𝑟 , ℙ𝑔 расстояние 1-го порядка определяется как: 

𝑊(ℙ𝑟 , ℙ𝑔) = inf⁡
𝛾∈Π(ℙ𝑟,ℙ𝑔)

𝔼(𝑥,𝑦)∼𝛾[∥ 𝑥 − 𝑦 ∥2] 

Используя двойственность Канторовича-Рубинштейна, получаем удобную 

форму: 

𝑊(ℙ𝑟, ℙ𝑔) = sup⁡
∥𝑓∥𝐿≤1

(𝔼𝑥∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎[𝑓(𝑥)] − 𝔼𝑧∼𝑝𝑧[𝑓(𝐺(𝑧))]) 

В WGAN функцию 𝑓 реализует сеть-критик, а липшицевость обеспечива-

ется обрезанием весов (clipping). Позже Gulrajani et al [3] предложили более 

устойчивый вариант WGAN-GP, где липшицевость накладывается мягким гради-

ентным штрафом: 

𝐿𝐷 = 𝔼𝑧[𝐷(𝐺(𝑧))] − 𝔼𝑥[𝐷(𝑥)] + 𝜆 𝔼𝑥̂∼𝑃𝑥̂[(∥ ∇𝑥̂𝐷(𝑥̂) ∥2− 1)2] 

где 𝑥̂ = 𝜀𝑥 + (1 − 𝜀)𝐺(𝑧), 𝜀 ∼ 𝑈[0,1]. Этот подход гарантирует сходимость и 

стабильность даже при непересекающихся носителях распределений. 

1.3. TTUR: двухмасштабное обновление. 

Heusel et al [4] формализовали идею использования разных скоростей обу-

чения для генератора и дискриминатора (Two-Timescale Update Rule). Пусть 𝛼𝐷 

и 𝛼𝐺 – learning rates, причём 𝛼𝐷 > 𝛼𝐺 (обычно соотношение от 2 до 10). Обнов-

ление ведётся по правилам: 

𝜃𝐷
𝑘+1 = 𝜃𝐷

𝑘 + 𝛼𝐷(∇𝜃𝐷𝑓(𝜃𝐺
𝑘, 𝜃𝐷

𝑘) + noise) 

𝜃𝐺
𝑘+1 = 𝜃𝐺

𝑘 + 𝛼𝐺(∇𝜃𝐺𝑔(𝜃𝐺
𝑘, 𝜃𝐷

𝑘) + noise) 

Теоретически показано, что такая иерархия скоростей позволяет системе 

сходиться к локальному равновесию Нэша, избегая циклического блуждания. 
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TTUR стал де-факто стандартом в современных GAN, особенно в связке с опти-

мизатором Adam. 

2. Ключевые архитектуры и регуляризация. 

2.1. StyleGAN3: борьба с алиасингом и «прилипанием текстур». 

Karras et al [5] в StyleGAN3 решили проблему, при которой мелкие детали 

изображения привязаны к пиксельным координатам, а не к объектам (texture 

sticking). Замена постоянного входного тензора на непрерывные функции Фурье 

и использование высококачественных антиалиасинговых фильтров (подавление 

>100 дБ) позволили достичь эквивариантности относительно сдвига и вращения. 

StyleGAN3-R (rigid) устойчив к поворотам, а более лёгкий StyleGAN3-T – только 

к сдвигам. Это стало важным шагом для генерации видео и динамических сцен. 

2.2. ESRGAN: суперразрешение с релятивистским дискриминатором. 

В отличие от синтеза «с нуля», модель ESRGAN [6] решает задачу увеличе-

ния разрешения изображений в 4 раза. Ключевые улучшения: 

˗ RRDB-блоки (Residual-in-Residual Dense Block) с удалением слоёв пакетной 

нормализации, которые вызывают артефакты; 

˗ релятивистский дискриминатор, оценивающий не абсолютную «реали-

стичность», а вероятность того, что реальное изображение более реалистично, 

чем сгенерированное; 

˗ перцептивная потеря на признаках предобученной сети VGG (до актива-

ции), что улучшает текстурную согласованность. 

2.3. CycleGAN и беспарное преобразование. 

Модель CycleGAN [7] решает задачу переноса стиля между доменами при 

отсутствии парных примеров (фотография ↔ картина). Архитектура включает 

два генератора (𝐺:𝑋 → 𝑌 и 𝐹: 𝑌 → 𝑋) и два дискриминатора. Циклическая согла-

сованность вводит дополнительную функцию потерь: ∥ 𝐹(𝐺(𝑥)) − 𝑥 ∥1 и ∥

𝐺(𝐹(𝑦)) − 𝑦 ∥1, что предотвращает неограниченное количество отображений и 

обеспечивает семантическую корректность. 

2.4. GauGAN и SPADE-нормализация. 
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Park et al [8] предложили сеть GauGAN (SPADE) для генерации фотореали-

стичных ландшафтов по семантическим картам. Основная инновация – про-

странственно-адаптивная нормализация (SPADE), которая использует входную 

семантическую маску для параметров масштаба и сдвига в каждом слое генера-

тора. В отличие от обычной пакетной нормализации, SPADE не «замыливает» 

структуру объекта, что позволяет точно следовать пользовательскому эскизу. 

2.5. R3GAN: возвращение к основам и конкуренция с диффузией. 

В конце 2024 года группа исследователей из Брауновского и Корнеллского 

университетов представила R3GAN (Regularized Relativistic GAN) [9]. Авторы 

доказали, что при правильном выборе потерь и регуляризации GAN могут пре-

восходить диффузионные модели на наборах FFHQ, ImageNet и CIFAR. Два клю-

чевых элемента: 

˗ Relativistic paired GAN loss (RpGAN) – дискриминатор обучается опреде-

лять, насколько реальное изображение реалистичнее сгенерированного, а не аб-

солютную вероятность подлинности; 

˗ градиентные штрафы R1 и R2 с нулевым центром, обеспечивающие глад-

кость и локальную сходимость. 

Математически доказано, что комбинация RpGAN + градиентный штраф об-

ладает гарантированной сходимостью к локальному равновесию Нэша. R3GAN 

генерирует изображения за один прямой проход (в десятки раз быстрее диффу-

зионных итераций), но пока не имеет встроенных механизмов редактирования в 

скрытом пространстве (в отличие от StyleGAN). 

3. Регуляризация и вспомогательные методы. 

Помимо выбора целевой дивергенции, стабильность обучения существенно 

повышается с помощью: 

˗ градиентного штрафа (WGAN-GP, λ ∼ 10); 

˗ R1-регуляризации (StyleGAN): 𝑅1 =
𝛾

2
𝔼𝑥∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎[∥ ∇𝑥𝐷(𝑥) ∥2

2], штрафующей 

крутизну дискриминатора на реальных данных; 
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˗ спектральной нормализации [10] – нормировка весовых матриц на макси-

мальное сингулярное число, обеспечивающая 1-липшицевость без дополнитель-

ных гиперпараметров; 

˗ дифференцируемой аугментации (ADA) – адаптивного применения слу-

чайных искажений к реальным и сгенерированным образцам, что критически 

важно при малых объёмах обучающих выборок; 

Эти методы часто комбинируются (например, спектральная нормализация + 

hinge loss или WGAN-GP + TTUR) и являются стандартными компонентами про-

мышленных реализаций. 

Заключение. 

Проведённый анализ показывает, что эволюция GAN-сетей шла по пути 

уточнения минимизируемой дивергенции (JS → Вассерштейн → хи-квадрат → 

hinge → релятивистская), введения асимметричных правил обновления (TTUR) 

и регуляризации градиентов (R1, спектральная нормализация). Современные мо-

дели, такие как StyleGAN3 и R3GAN, достигли качества, сопоставимого с диф-

фузионными моделями, при значительно более высокой скорости генерации. 

GAN остаются предпочтительным инструментом для задач, требующих 

быстрого синтеза (суперразрешение, интерактивное редактирование, real-time ге-

нерация), а также в случаях, когда важна непрерывная интерполяция в скрытом 

пространстве. Основные нерешённые проблемы – коллапс мод при сложных 

мультимодальных распределениях и отсутствие теоретических гарантий гло-

бальной сходимости. Тем не менее, появление R3GAN (2024) подтверждает, что 

GAN-парадигма сохраняет высокий научный и практический потенциал. 
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