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协作式生成对抗网络

张 龙 1 赵杰煜 1 叶绪伦 1 董 伟 1

摘 要 生成对抗网络 (Generative adversarial nets, GANs) 将生成模型与判别模型进行了巧妙结合, 采用无监督的训练方

式, 通过相互对抗共同提高, 其在学术界掀起了一股新的机器学习热潮. GANs 的学习目标是可以完整拟合任意真实样本的数

据分布, 然而在实际当中, 真实样本分布的复杂程度难以预计, 容易发生模式坍塌 (Mode collapse) 等问题, 从而导致结果冗

余, 模型不收敛等. 为提高无监督条件下的 GANs 生成能力, 减少或消除模式坍塌, 本文提出一种全新的协作式生成网络结构,

通过构建多个生成模型, 引入协作机制, 使得生成模型在训练过程中能够相互学习, 共同进步, 从而提高模型对真实数据的拟

合能力, 进一步提高生成质量. 通过在三组不同类型的数据集上进行实验, 分析对比结果后发现新模型在二维图像生成方面,

特别是人脸图片, 有着显著的效果, 协作机制不仅可以加快模型收敛速度, 提高训练效率, 还能消除损失函数噪声, 在三维模型

生成方面也产生了一定的影响. 通过调整模型参数, 模式坍塌问题也得到了遏制. 本文还设计了一种动态学习方法, 动态调节

模型的学习速率, 有效减少了过大或过小的梯度惩罚.
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Co-operative Generative Adversarial Nets

ZHANG Long1 ZHAO Jie-Yu1 YE Xu-Lun1 DONG Wei1

Abstract Generative adversarial nets (GANs) combine the generative model with the discriminative model. With

unsupervised training methods, the two types of models mutually improve through the adversarial process. It sets off a

new machine learning boom in academia. The final goal of GANs learning is to fit any real-world data distribution. In

practice, however, the real-world data distribution is difficult to estimate. The major problem is mode collapse, which may

lead to redundancy and non-convergence. To improve the unsupervised generator and eliminate the risk of mode collapse,

this paper proposes a novel co-operative network structure for GANs. Multiple generative models are constructed with a

co-operative mechanism. It can help generative models to work together and learn from each other during training. In this

way, the fitting ability of generators is largely enhanced, furthermore, the quality of generated data is eventually upgraded.

Experiments are conducted on three different types of benchmark datasets. Results show that the new model significantly

improves image generation, especially for human face pictures. Additionally, the co-operative mechanism can speed up the

convergence, improve network′s learning efficiency and deduct loss function noise. It also plays a certain role in 3D model

generation and suppress the problem of mode collapse. In order to solve the inconsistency between generation model

and discriminative model, a dynamic learning method is developed which can dynamically adjust learning frequency. It

ultimately reduces unnecessary gradient penalties.
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在过去的十年里, 深度学习方面的研究取得了
巨大进展. 它的成功影响了许多学术领域, 其相关应
用例如自动驾驶、机器翻译、人脸识别等, 也极大地
改善了人类的生活. 深度学习相关算法构建了一个
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类似人脑结构的多层神经元网络, 可以对输入信息
进行特征抽取与合成等操作, 进而形成更加抽象的
高维特征. 大量的实验数据证明, 深度学习算法的
结果已经大大超越了传统机器学习算法, 同时可以
被应用于诸多领域例如图像识别、信息检索、自然

语言处理、可视数据分析等[1−7]. 在深度学习的发
展过程中, 出现了许多优秀的广为人知的网络模型,
例如 Hinton 等提出的深度置信网络 (Deep belief
network, DBN) 模型[4], LeCun 等提出的卷积神经
网络 (Convolutional neural network, CNN)模型[8]

等, 大量的研究者对这些模型进行了扩展与应用, 取
得了傲人的成果.

最近几年, 一种新的网络模型又掀起了一股深
度学习研究热潮, 是由 Goodfellow 等于 2014 年
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提出的生成对抗网络[9−10] (Generative adversarial
nets, GANs). 该网络将生成模型与判别模型进行
了巧妙的结合, 生成模型对输入参数进行建模并产
生数据, 判别模型则对该数据的真伪进行鉴别, 二
者由此竞争, 相互促进, 生成模型产生的数据愈来
愈逼真, 最后达到以假乱真的程度, 生成模型的能力
也愈来愈强, 对于真假数据的判断明察秋毫. GANs
的训练过程是一个全自动的非指导性学习过程, 几
乎无需人工干预. 与常用的深度学习模型 Varia-
tional autoencoders[11] 相比, 生成对抗网络不需要
预先假设数据服从一个先验分布, 优势显著, 而且在
复杂图像生成方面的实验取得了显著的成绩, 因此
GANs 成为了 2016 年度 NIPS 会议最热议的主题,
被 Yann LeCun 教授称为当前深度学习研究取得的
“最激动人心的进展”.
本文基于最新的 GANs 研究进展, 结合进化算

法思想, 提出一种全新的协作式生成对抗网络模型,
可以显著提高图像生成质量, 并通过实验与其他方
法进行了对比. 在后续的内容中, 第 1 节简要的介绍
了相关工作; 第 2 节详细的描述了新模型的网络结
构以及优化算法; 第 3 节是实验设计与结果; 第 4 节
进行了总结.

1 相关工作

由于 GANs 是全自动的非指导性学习, 其生
成图像的质量与分辨率很难达到要求. 因此在当
前的诸多研究工作中, 如何提高生成图像的质量一
直都是热门课题. Denton 等[12] 应用了拉普拉斯金

字塔算法, Radford 等[10] 将深度卷积神经网络[13]

与 GANs 进行了有效结合, 可以生成较高分辨率
的人脸图像, Liu 等[14] 构建了耦合式生成对抗网

络 (Coupled generative adversarial network, Co-
GAN), 通过共享网络权值可以同时对图像的两种属
性进行学习, 这种共享机制保证了两者之间的相关
性. 还有一些研究者们通过引入监督信息, 诞生了
各式各样的半监督 GANs 模型. Mirza 等[15] 首先

提出了条件生成对抗网络 (Conditional generative
adversarial nets, CGAN), 将标签数据的类别信息
作为模型输入与生成图像一起作为判别条件. 类别
信息的加入可以显著提高生成图像质量[16], 而更加
详细的图像信息 (例如说明文字、边框位置等) 则
更能增强模型的生成效果[17]. 在此基础上, 基于辅
助编码器 (Auxiliary decoder) 的半监督 GANs 网
络[18−20] 也被相继提出. 著名网站 arXiv 上出现了
大量相关应用的文章, 半监督学习将 GANs 的研究
热度推向顶峰.
监督信息虽然可以显著提高模型的精度, 但对

网络的生成能力并没有进行扩展, 而该能力恰恰是
生成对抗网络的核心. 因此本文将提高无监督条

件下的 GANs 生成能力作为首要研究目标. 与此
同时我们也认识到, 模式坍塌 (Mode collapse) 问
题[18, 21−22] 严重影响了网络的生成结果. 究其原因,
是由于网络的学习能力有限, 在实际训练中不能完
好地拟合真实数据分布, 从而导致一些模式 (Mode)
的缺失. 解决方法不外乎两种: 1) 想办法提高网络
的学习能力, 目前已有文献 [18, 22] 介绍了许多通
用的方法; 2) 通过调整网络结构, 强化网络拟合不
同模式的能力, 这方面的研究还比较少. Liu 等[14]

的 CoGAN 可以强化网络学习两种指定模式的能
力. Ghosh 等[21] 则认为不同模式之间必然存在着

较大的差异, 其对 CoGAN 进行了改造, 提出MAD
(Multi-agent diverse)-GAN, 通过最大化 k 个生成
器间的差异, 强制网络去学习真实数据的不同模式.
与 Ghosh 的想法不同, 我们认为真实数据的不

同模式之间既存在差异性也存在着相似性. 因此本
文在生成器间引入一种协作机制, 使其相互之间进
行学习, 在保留全局相似的同时具备局部差异, 实验
证明这种全新的无监督协作式生成对抗网络不仅可

以有效提高模型的生成能力, 也从另一个角度减少
了模式坍塌的可能.

2 协作式生成对抗网络

2.1 生成对抗网络

生成对抗网络由一个生成器网络 G 与一个判
别器网络 D 构成. 生成器的目标是拟合 “真” 数据
(训练样本), 并产生 “假” 数据, 而判别器的目标则
是进行真假数据区分. 生成器与判别器的网络结构
皆为多层感知器. 给定真实样本集 {x1, · · · , xn}, 假
设 px 为其数据分布, 从另一个预先定义好的分布 pz

中进行随机采样得到噪声集 {z1, · · · , zm}. 令生成
器的输入为 z, 输出的 “假” 数据可表示为 G(z). 判
别器的输入依次为 “真”“假” 数据 (可根据实验情况
调整比例), 输出为一个一维标量, 代表输入为真的
概率, 根据输入的不同表示为 D(x) 与 D(G(z)). 理
想情况下, D(x) = 1 且 D(G(z)) = 0. 网络优化过
程可以描述为一个 “二元极大极小” 问题, 目标函数
如下:

min
G

max
D

Ex∼px
lnD(x) + Ez∼pz

ln(1−D(G(z)))

(1)
如果将G(z)的数据分布表示为 pG, 那么该 “二

元极大极小” 问题存在全局最优解, 即 pG = px
[10].

生成器与判别器的训练过程是交替进行的, 更
新一方的参数时, 另一方的参数固定住不更新. 通常
情况下, 判别器的学习能力要强于生成器, 为了保持
两者同步, 常用做法是训练生成器 k 次, 再训练判别
器一次. 而通过实验发现, 两者的学习能力并不是固
定比例, 而是会随着时间变化而变化, 因此在后续的



806 自 动 化 学 报 44卷

实验中本文设计了一种动态学习方法, 通过观测损
失函数值的变化来保持两者同步.

2.2 协作式生成对抗网络

生成器与判别器是 “对抗” 关系, 此消彼长, 共
同进步, 最终目标是使得生成器能够完好拟合真实
样本的数据分布. 由于缺乏监督信息的指导, 该拟
合过程充满了随机性, 在实际当中, 受限于网络的
学习能力, 通常只能拟合出真实数据分布的一部分,
从而导致一些模式的缺失, 即模式坍塌 (Mode col-
lapse)[18, 21]. 如图 1 所示, 模式坍塌会导致训练结果
出现冗余, 生成图像质量差等问题. 通过对真实数据
进行分析不难发现, 不同模式之间存在着显著的差
异, 例如人脸中的男性与女性, 场景中的白天与晚上
等, 同时也存在着联系, 例如五官结构、物体形状、
位置等. 强调差异而忽略联系, 或者反之, 我们认为
都不算是好的解决方案, 寻求两者间的平衡是解决
问题的关键.

图 1 生成对抗网络中的模式坍塌问题 ((a) 生成数据分布无

法完好拟合真实数据分布; (b) 模式坍塌导致生成数据冗余

(重复图像过多))

Fig. 1 Mode collapse problem in GANs ((a) synthetic

data distribution cannot fit real data distribution in good

shape; (b) mode collapse leads to synthetic data

redundancy (too many duplicate images))

由此本文设计了如图 2 (c) 所示的网络结构. 通

过构建两个 (或更多) 生成器, 共享一个输入数据
(进行协作的基础) 以及一个判别器, 同步进行训练,
训练方法与经典 GANs 相同. 此外生成器之间相互
学习, 该步骤我们称为 “协作”, 互为指导, 共同进步.
“协作” 穿插在正常训练之中, 速率可以根据实际情
况进行调整, 例如训练生成器两次, 协作一次. 从数
据分布的角度看, 如图 3 所示, 经典对抗式训练可以
拉近真实分布与生成分布之间的距离, 而协作式训
练则可以拉近不同生成器生成分布之间的距离. 这
种做法不但可以提高模型收敛速度, 而且增加生成
器的数量可以增强模型的学习能力, 降低模式坍塌
的可能.
由于生成器间共享输入与判别器网络, 可能会

造成生成器生成分布重合的现象. 这样不仅无法达
到预期的目标, 还造成了额外的网络负荷. 为避免该
现象, 本文在设计生成器时采取了不同的网络结构,
并进行了随机权值初始化. 重合问题在实际训练过
程中未曾出现, 不同生成器产生的结果始终保持着
一定的差异. 判别器的目标函数为

max Ex∼px
lnD(x) + Ez∼pz

ln(1−D(G1(z)))+
Ez∼pz

ln(1−D(G2(z))) (2)

对生成器而言, Ex∼pz
lnD(x) 是不受影响的,

因此其目标函数为

max Ez∼pz
lnD(G1(z)) + Ez∼pz

lnD(G2(z))+
λL (3)

L = −‖G1(z)−G2(z)‖2 (4)

其中, λ 为常数, 协作因子 L 选择了二范数来拉近生
成器之间的距离 (从实验结果来看二范数略优于一
范数). D(G1(z)) 与D(G2(z)) 分别为生成器G1 和

G2 生成数据的判别结果, 定义参数

s = D(G1(z))−D(G2(z)) (5)

图 2 网络结构图

Fig. 2 Network structure
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当 s > 0 时, 判别器 D 得出的结果中 G1 的得

分较高, 也就是说 G1(z) 的图像真实度更高, 此时
应拉近 G2 到 G1 的距离, 这项操作可以通过固定住
G1 参数, 计算协作因子 L, 惩罚 G2 的网络连接权

值完成; 而 s ≤ 0 时则完全相反, 需固定住 G2, 对
G1 进行惩罚. 惩罚力度与 s 的大小相关. 通过这种
方式, 判别得分较高的生成器对较差的产生吸引的
作用力. 由于网络的随机性, 整个训练过程中 G1 与

G2 交替作用, 相互协助, 最终收敛于真实数据分布.
综上所述, 我们将这样的网络结构称之为 “协作式生
成对抗网络”.

图 3 本文提出的网络拟合过程

Fig. 3 Fitting process for proposed networks

3 实验结果

针对本文提出的网络结构, 我们分别在MNIST
手写体 (灰度图)、CelebA 人脸图片 (RGB 图) 以

及 ModelNet40 (三维模型) 等数据集上进行了实
验. 运行环境为 Tensorflow 1.0, 显卡为 NVIDIA
GFORCE GTX 1080.

3.1 MNIST手写体

MNIST 手写体数字数据集包含从 0 到 9 的 10
类共 7 万个手写体数字图片[23−24]. 训练结果如图 4
所示. 由于协作因子的介入, 对初期的训练结果产生
了干扰, 但在迭代 1 000 次之后, 协作式生成对抗网
络逐步超越了传统生成对抗网络, 并在迭代 2 000 次
后开始收敛, 验证了本文的网络结构不仅能够增强
图像生成质量, 也能提高模型收敛速度.

3.2 CelebA人脸

CelebA 数据集包含 202 599 张姿态不同、背
景杂乱的人脸照片[25−26]. 我们构建了一个生成
器与判别器都是 5 层的深度卷积生成对抗网络
(Deep convolutional generative adversarial nets,
DCGAN)[9], 输入是一个 100 维的向量, 随机采样
于均匀分布.每层卷积模板的数量分别为 1 024, 512,
256, 128, 3, 卷积核大小为 4× 4, 步长为 2, 生成器
的输出为分辨率 64× 64 的人脸图片. 训练过程中
mini-batch 设置为 64, 一个回合共 3 166 个 batch.
对于式 (3)中的常数 λ取值问题,通过反复的实

验发现, 较小的 λ 对模型影响不大, 生成结果并没有
明显改进, 而较大的 λ 则会造成生成器间的距离过
于接近, 生成结果难以区分, 因此根据实验对象的不
同还需要人工对该常数值反复调整. 在针对 CelebA
数据集进行训练时, 最佳的 λ 取值应在 50∼ 100 之
间.

训练结果如图 5 所示, 在训练刚开始的第一个

图 4 MNIST 手写体数据集训练结果 (上层采用标准生成对抗网络, 下层采用协作式生成对抗网络)

Fig. 4 Training results on MNIST handwritten digits dataset (upper layer implements standard GANs, lower layer

implements co-operative GANs)
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回合里图 5 (a)∼ (c), 协作式生成对抗网络展现出
了微弱的优势, 人脸的轮廓已经形成, 可以模糊地
分辨出不同人脸的面部特征. 从第二个回合开始图
5 (d)∼ (h), 清晰的人脸逐步展现出来, 并且在第 4
个回合 (f), 生成的人脸已趋近真实. 反观左侧生成
图像, 不仅学习速度慢, 6 个回合后约半数图像仍存
在重大瑕疵.
图 6 中进一步展示了 DCGAN[9]、MAD-

GAN[21] 以及本文提出网络的生成结果对比, 三者
的网络层数、过滤模板数量以及激活方法保持一致.
可以直观地看出, 本文提出的方法在该数据集上生
成的人脸质量显著优于前两者, 大部分图像可以 “以
假乱真”, 人眼几乎无法区分其真伪. 与此同时, 我们
还发现图 6 (a) 中方框标识的人脸相似度过高, 其原
因可能是由上文中提到的 “模式坍塌” 问题引起的,
该现象在本文提出网络的生成结果中并未出现.
另外, 协作因子的加入可以在一定程度上减少

噪声, 缩小损失函数的波动范围, 这样可以防止过大
或过小的梯度惩罚. 图 7 中的数据揭示了这一现象,
损失函数值维持在一个稳定的比例可以保证 “对抗”
的有效性, 提高网络的学习能力.

3.3 ModelNet40三维模型

ModelNet[27−28] 是三维领域知名的大型数据

集,它包含 127 915个CAD三维模型. ModelNet40
是其子集, 包含 12 312 个标定类别的三维模型, 分
为 40 个类. 为了验证新模型在三维物体生成上同样
适用, 首先, 将ModelNet40 中的三维网格模型进行
了体素化操作; 然后对第 3.2 节中的网络结构进行
修改, 使其能够处理三维体素数据, 具体参数参照了
3DGAN[29], 输入为一个 200 维向量, 随机采样于均
匀分布, 生成器输出为 64× 64× 64 的三维体素模

型, mini-batch 定义为 5 (数字越小效果越好, 训练
速度也相对较慢).

在实验过程中, 生成器与判别器的学习速率并
不成固定比例, 而是随着训练时间变化而变化, 因此
常用的运行生成器 k 次再运行判别器 1 次的做法并
不适用. 根据对抗特性以及损失函数值的变化幅度,
本文加入了一个动态控制学习速度的方法, 具体为:
当判别器的损失函数值小于生成器时, 判别器

获胜, 训练生成器 m 次直到生成器获胜, 再训练判
别器 n 次直到判别器获胜, 如此反复进行直到训练
结束, 其中 0 < m, n < θ (θ 为常数).
图 8 中展示了协作式生成对抗网络的部分训练

结果, 从整体结构来看, 生成的三维体素模型已经足
够刻画物体的结构属性, 局部特征也表现得比较完
好. 但从细节来看, 每个模型都存在不同程度上的体
素块缺失或盈余, 越复杂的细节越无法刻画完整. 这
大概是因为体素化后的三维模型本身就缺失了大量

细节信息, 以体素为基础而构建的生成模型存在先
天不足; 其次, 相较于二维图片, 三维模型包含的信
息量大大增加, 需要更大体量的网络结构或者更好
的特征来刻画目标; 再次, 三维采集设备还不够先进
与普及, 缺少大量的训练样本做支撑, 网络很容易达
到过拟合.

4 总结

本文提出了一种全新的协作式生成对抗网络结

构, 通过构建多个生成器, 引入协作机制, 生成器之
间相互学习, 共同进步, 可以显著提高生成图像质
量, 加快网络收敛速度, 去除噪声, 提高学习效率, 降
低模式坍塌的可能性. 通过多组实验发现, 新的网络
结构在人脸数据方面有着明显的优势, 同时在三维

图 5 CelebA 人脸数据集训练结果 (左侧为深度卷积生成对抗网络, 右侧为协作式生成对抗网络, (a) 迭代 500 次; (b) 迭代

1 000 次; (c)∼ (h) 迭代 1∼ 6 回合)

Fig. 5 Training results on CelebA human faces dataset (left side is trained by DCGAN, right side is trained by ours

after, (a) 500 iterations; (b) 1 000 iterations; (c)∼ (h) 1∼ 6 epochs)
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图 6 CelebA 数据集生成结果对比

Fig. 6 Comparison of synthetic data with CelebA dataset

图 7 判别与生成模型的损失函数值变换情况

Fig. 7 Loss value changes of discriminator and generator models

模型生成方面也起到了一定的作用. 三维目标处理
是目前研究的难点, 未来的工作重心会放在寻找替
代体素、能够更好刻画三维模型的特征上面去, 同时
网络结构优化与创新也同样重要.

图 8 协作式生成对抗网络在ModelNet40 数据集的

训练结果

Fig. 8 Results by co-operative GANs on

ModelNet40 dataset
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