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摘    要   随着深度学习的快速发展, 生成式模型领域也取得了显著进展. 生成对抗网络 (Generative adversarial network,
GAN)是一种无监督的学习方法, 它是根据博弈论中的二人零和博弈理论提出的. GAN具有一个生成器网络和一个判别器

网络, 并通过对抗学习进行训练. 近年来, GAN成为一个炙手可热的研究方向. GAN不仅在图像领域取得了不错的成绩,
还在自然语言处理 (Natural language processing, NLP)以及其他领域崭露头角. 本文对 GAN的基本原理、训练过程和传

统 GAN存在的问题进行了阐述, 进一步详细介绍了通过损失函数的修改、网络结构的变化以及两者结合的手段提出的

GAN变种模型的原理结构, 其中包括: 条件生成对抗网络 (Conditional GAN, CGAN)、基于Wasserstein 距离的生成对抗

网络 (Wasserstein-GAN, WGAN)及其基于梯度策略的WGAN (WGAN-gradient penalty, WGAN-GP)、基于互信息理

论的生成对抗网络 (Informational-GAN, InfoGAN)、序列生成对抗网络 (Sequence GAN, SeqGAN)、Pix2Pix、循环一致

生成对抗网络 (Cycle-consistent GAN, Cycle GAN)及其增强 Cycle-GAN (Augmented CycleGAN). 概述了在计算机视

觉、语音与 NLP领域中基于 GAN和相应 GAN变种模型的基本原理结构, 其中包括: 基于 CGAN的脸部老化应用 (Face
aging CGAN, Age-cGAN)、双路径生成对抗网络 (Two-pathway GAN, TP-GAN)、表示解析学习生成对抗网络 (Disen-
tangled representation learning GAN, DR-GAN)、对偶学习生成对抗网络 (DualGAN)、GeneGAN、语音增强生成对抗网

络 (Speech enhancement GAN, SEGAN)等. 介绍了 GAN在医学、数据增强等领域的应用情况, 其中包括: 数据增强生成

对抗网络 (Data augmentation GAN, DAGAN)、医学生成对抗网络 (Medical GAN, MedGAN)、无监督像素级域自适应

方法 (Unsupervised pixel-level domain adaptation method, PixelDA). 最后对 GAN未来发展趋势及方向进行了展望.
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Research Progress on Application of Generative Adversarial

Networks in Various Fields
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Abstract   With the rapid development of deep learning, the field of generative models has also made significant
progress. Generative adversarial network (GAN) is an unsupervised learning method based on the zero-sum game
theory in game theory. GAN has a generator network and a discriminator network and trains through adversarial
learning. In the past two years, GAN has become a hot research direction. GAN has not only achieved good results
in the field of computer vision, but also emerged in natural language processing (NLP) and other fields. This paper
expounds the basic principles of GAN, the training process and the problems existing in traditional GAN, and fur-
ther introduces the principal structure of the GAN variant model proposed by the modification of the loss function,
the change of the network structure and the combination of the two, e.g., conditional GAN (CGAN), Wasserstein-
GAN (WGAN), WGAN-gradient penalty (WGAN-GP), informational GAN (InfoGAN), sequence GAN (SeqGAN),
Pix2Pix, cycle-consistent GAN (CycleGAN) and augmented CycleGAN, and so on. Then in the areas of computer
vision, speech synthetics and analysis and NLP, we review the structure of the principle networks and models, in-
cluding Age-cGAN for face aging, two-pathway GAN (TP-GAN), disentangled representation learning GAN (DR-
GAN), DualGAN, GeneGAN, speech enhancement GAN (SEGAN), gumbel-softmax GAN, and so forth. Then we
also introduce the applications of GAN in the field of medicine, data enhancement,etc, including data augmentation
GAN (DAGAN), medical GAN (MedGAN), unsupervised pixel-level domain adaptation method (PixelDA), and so
on. Finally, the future trends and directions of GAN are prospected.

Key words   Generative adversarial network (GAN), adverasrial learning, natural language processing (NLP), com- 
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自 2012年以来, 深度学习的快速发展使得人

工智能研究得到飞速进步. 当今, 人工智能发展正

处于快速上升时期, 大量研究人员将精力以及资本

投入到人工智能领域. 人工智能的发展是有目共睹

的, 从无人机走进人们生活, 到 Goolge人工智能围

棋程序 AlphaGo打败人类顶级选手, 无不证明了深

度学习近年来的迅速发展. 从 AlphaGo发展历程可

以看出, 自 2016年以来, 它的目标对手早已不是人

类顶级选手, 而是与之前自己的版本进行较量, 开
辟属于它的全新领域. AlphaGo使用蒙特卡洛树搜

索 (Monte Carlo tree search), 借助估值网络 (value
network)与策略网络 (policy network)这两种深度

神经网络来评估选点和选择落点[1].
此外, 深度学习的发展受神经网络的制约, 神

经网络可以说是深度学习的灵魂, 其广泛的应用场

景使得深度学习研究的深度和广度都得到了空前的

提高. 本综述的生成对抗网络, 不论是生成器还是

判别器均采用了神经网络, 并且在提及的多个应用

领域中都将大量采用神经网络. 在过去的数年中,
神经网络的研究在图像、语音识别、自然语言处理

领域等都取得了令人瞩目的成果. 但是神经网络也

有参数多、训练难的特点, 其相应的改进也是层出

不穷. 并且随着计算能力的飞速提升, 神经网络能

够更快地训练更多的参数.
在生成式模型中, 生成对抗网络 (Generative

adversarial network, GAN)[2] 是一类特殊的存在.
它的提出不仅使各个领域的发展达到新的高度, 更
是促使人工智能领域走向了一个具有 “思想”的时

代. 可以说, GAN就是 “做梦”, 因为在自然界当中,
只有哺乳类才会做梦, 这就是GAN在人工智能 (Arti-
ficial intelligence, AI)领域的份量. GAN 可以说就

是一个具有对抗思想的网络结构. 尽管 GAN的变

种模型层出不穷, 并且用途广泛, 但是其核心一直

没有发生变化, 即对抗思想一直没有发生变化. 关
于对抗思想的介绍可参照王坤峰等[3] 提出的对抗思

想, 即在博弈、竞争中包含着对抗的思想. GAN的

对抗思想就是在生成数据的过程中加入一个可以判

断真实数据和生成数据的判别器, 使生成器 (Gen-
erator)和判别器 (Discriminator) 相互对抗, 判别

器的作用是努力地分辨真实数据和生成数据, 生成

器的作用是努力改进自己从而生成可以迷惑判别器

的数据. 当判别器无法再分别出真假数据, 则认为

此时的生成器已经达到了一个不错的生成效果. 这
种 GAN对抗思想的提出可以说对生成式模型的发

展具有重要的意义.

x y p(x, y)

y p(y|x)
p(y|x) yi

p(y|x)

GAN是一个无监督生成式模型. 模型主要分

为两类, 一类是生成式模型, 另一类是判别式模型.
生成式模型会对   和   的联合分布   进行建

模, 通过贝叶斯公式来求得  的条件后验概率  ,
最后选择使   取得最大值的   作为模型的输

出. 而判别式模型则会直接给出   的表达式.
二者之间存在的差异如下:

1)生成式模型会对数据的分布做出一定的假

设, 并且只有在满足这些假设时, 它才能在这些服

从假设概率分布的数据上得到不错的效果. 若假设

不成立, 则判别式模型将会有更好的学习效果.

x y p(x, y)

p(y|x)

2)若需要对类别进行更新, 生成式模型只需要

对新的  和  的联合概率分布  计算即可, 而
判别式模型则需要对整个  进行重新训练.

3)在对错误率进行分析方面, 生成式模型最终

得到的错误率将比判别式模型的错误率更高, 但是

生成式模型的抽样复杂性较低, 只需要很少的样本

就可以使错误率收敛.
4)对于无标签的数据, 生成式模型 (例如: 深度

信念网络 (Deep belief network, DBN))能更好地

利用数据本身所包含的信息.
5)判别式模型通常需要解决凸优化问题.
以上是对生成式模型进行的简单分析, 下面对

生成式模型进行讨论. 生成式模型主要分为变分自

编码 (Variational auto-encoder, VAE)和 GAN.

x z

q(z)

p(z|x)

首先, VAE[4] 是基于变分思想的深度学习的生

成式模型. 假设  为随机变量,   为隐变量. VAE提

出了变分下界的概念, 通过变分函数  来对后验

概率  进行替换, 并用 KL散度度量两者的近

似程度. 这样能简化在面对大规模复杂数据时的难

求解问题. VAE的好处在于它能很好地针对图像

的特征进行建模.
与 VAE相比, GAN没有使用变分下界, 如果

判别器训练良好, 那么生成器可以完美地学习到训

练样本的概率分布. 换句话说, GAN是渐进一致的,
而 VAE是有偏估计. GAN顾名思义包含了两个网

络子模型, 生成器和判别器. 这里可以将两个网络

分别比作造假币的罪犯 (生成器)和警察 (判别器).
罪犯的任务是生成足够逼真的假钞来欺骗警察, 让
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警察以为假钞就是真钞; 而警察的任务是判别钞票

的真假. 最终警察将无法区别真钞和假钞. 生成器

和判别器最终优化目标是达到纳什均衡[5].
既然两个生成模型都具有各自的优点, 若将

VAE与 GAN相结合, 那么 GAN能够生成质量很

好的图片, 特征明显且清晰. 而 VAE则是将原始图

片重构, 在编码器的作用下编码生成隐向量, 这个

向量能够在服从高斯分布的情况下, 保留原图像的

特征. VAE-GAN[6] 的提出实现了这个思想, 这样就

可以使用 GAN的判别器学习特征表示, VAE为重

构目标提供帮助. 其结构如图 1所示. 这样做的好

处在于 VAE + GAN能够在生成高质量图像的同

时保持模型的稳定.

  

xx

编码器 编码器/生成器

x

真/假
判别器

变分自编码器

GAN

z

 

图 1   VAE + GAN结构

Fig. 1    The structure of VAE + GAN
 

到目前为止, GAN的主要应用场景集中在三

大领域. 在图像处理领域, 例如: 在人脸识别和合

成、图像超分辨率和图像转换等方面都取得不错的

成绩; 在语音处理领域, GAN也有了一定的发展,
例如: 语音增强和语音识别等; 此外, GAN在自然

语言处理领域也有一定的进展, 例如: 机器翻译、双

语字典和语篇分析等.
除了以上三大领域, 本文还总结了一些比较新

奇的其他领域的应用. 例如, 人体姿态估计、防止恶

意软件攻击、物理应用、医学数据处理以及自动驾

驶等.
可以说自从 Goodfellow在 2014年提出 GAN

之后, 尤其是近几年来, GAN类的文章及应用呈井

喷式爆发. 一方面, 各种应用场景给 GAN的发展提

出了挑战性的问题, 促使研究者根据应用场景研究

新的 GAN结构、模型和训练算法去解决计算机视

觉、自然语言处理和语音处理中的问题; 另一方面,
新的 GAN理论和模型的提出, 也拓展了人工智能

在各领域中的应用广度和深度, 这也促使我们对近

期 GAN在各领域应用研究进展和重要文献进行总

结及分析.
本文首先介绍了广泛应用的 9种 GAN及其变

种, 然后对 GAN在计算机视觉、自然语言处理和语

音处理中的应用进行了详细的梳理. 最后, 探索性

地给出了未来 GAN的发展趋势及研究方向.

1    GAN 及其变种模型

1.1    GAN 及其训练过程

本节主要介绍 GAN的结构以及训练过程. 首
先, 生成器和判别器通常由包含卷积或者全连接层

的多层网络实现, 并且生成器和判别器网络激活函

数必须是可微的.

G : z → R|x| z ∈ R|z|

x ∈ R|x| | · |
D : G (z)→ {0, 1}

若将生成器网络看作是一个将隐空间映射到

数据空间的函数 ,  那么可将生成器网络表示为

 . 其中,   是来自隐空间的样本,
 是图像,   表示维数. 另外, 判别器网络的

输出  , 判别生成图像数据是否来

自于实际数据概率分布中的样本.
其次, GAN的训练包括两个方面: 1)最大化判

别器分类准确率的判别器的参数; 2)找到最大程度

混淆判别器的生成器的参数. GAN的训练过程可

以由图 2来表示.

  

真实数据

生成
数据 G (z)

判别器

max V (G, D)
D

max V (G, D)
D

max V (G, D)
D

G (z)

G (z)
G (z) G (z)

G (z)

max V (G, D)
G

max V (G, D)
G

 

图 2   GAN训练过程

Fig. 2    Training process of GAN
 

图 2中的虚线相当于 GAN中的判别器, 它的

任务是准确判别出生成器生成的数据与真实数据.
首先, 优化判别器时, 需要画出虚线, 使它能够区分

真实数据和生成数据; 优化生成器时, 生成数据会

更加接近原始数据, 使得判别器难以区分数据的真

假. 如此反复直到最后再也画不出区分真实数据与

生成数据的虚线.

V (G,D)

这两个过程在 GAN 中可以用一个值函数

 来表示, 并把问题变为解决这个值函数的

极小−极大问题:

min
G

max
D

V (G,D) = Ex∼pdata(x)[logD(x)]+

Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (1)

在训练过程中, 当更新一个模型生成器的参数
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D∗(x)

时, 另一个模型判别器的参数是固定的, 反之亦然.
Goodfellow等[2] 表明, 当固定生成器时, 存在唯一

的最优判别器模型  :

D∗(x) =
pdata(x)

pdata(x) + pg(x)
(2)

pg(x) = pdata(x)

x

G (z) x

另外, 当   时, 生成器是最优的,

这相当于从  中抽取所有样本后, 判别器对由生成

器产生的数据  与真实数据  的类标签取值为

0或 1的概率为 0.5. 换句话说, 当判别器不能区分

真实样本和假样本时, 则生成器是最优的.
理想情况下, 根据上述训练方法先固定生成器

训练判别器, 再更新生成器. 然而, 在实践过程中,
判别器由于不能被训练至类标签取值为 0或 1的概

率为 0.5的最佳状态, 而是通过少量的迭代进行训

练, 并且生成器与判别器同时更新.
maxG log D

(G(z)) maxG
logD(G(z)) minG log(1−D(G(z)))

此外 , 通常会将非饱和训练标准    

 用于生成器, 即训练生成器的时候使用 

 函数来替换  .
尽管 GAN发展至今, 提出了很多应对不同场

景 GAN训练的解决方法, 但 GAN训练具有挑战

性, 因为 GAN训练过程具有多种不稳定的原因. 其
训练普遍存在以下三个问题:

1)生成器模型和判别器模型训练过程难收敛[7].
2)生成器会出现模式 “崩溃 (Mode collapse)”

现象. 即当输入不同时, 输出样本相同[8], 使生成数

据缺乏多样性.
3)判别器模型快速收敛到零[9], 没有为生成器

模型提供可靠的参考信息.

1.2    GAN 变种模型及其评估标准

虽然 GAN能从理论上完全逼近真实数据, 但
是这种预先进行建模的方法太过自由. 若应对一些

高分辨率的图像数据, 则基于简单的 GAN无法对

其生成结果进行控制, 生成结果无法预料. 因此在

本小节中, 主要针对几类比较主流的 GAN变种进

行概述, GAN的应用也主要集中在这几个方面.

1.2.1    条件生成对抗网络

y.

y

y

条件生成对抗网络 (Conditional generative
adversarial networks, CGAN)[10] 是一个对 GAN进

行条件约束的 GAN变种网络. 这个网络在结构上

分别在生成器和判别器中引入了条件变量  通过

使用条件变量   对模型增加更多信息 ,  可以说

GAN从无监督网络变成了有监督网络.   能够有效

指导生成器的训练过程. CGAN的结构如图 3所示.
G : (Z × Y )→ R|x|  为生成器, 生成器的输入为

z ∈ Z y ∈ Y

G(z|y).D(G(z|y), y) ∈
{0, 1} x

G(z|y) y y

噪声数据  和条件数据  , 这个条件数据

可以是一个类标签和低维数据, 也可以是图片数据

和高维度数据 ,  且生成图像  

 为判别器, 它的输入为真实图像  或者生成图

像  并结合条件  , 判别在条件  下预测图像

来自经验数据的概率分布或是来自生成器的概率分

布. 这个 CGAN类似于 GAN玩极小−极大游戏

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x|y)]+

Ez∼pz(z) [log(1−D(G(z|y)))]
(3)

在后面的论述中, 有很多应用用到了 CGAN,
或是对 CGAN进行进一步的改进, 如变换网络结

构、增加一些附加惩罚损失函数等, 但将条件约束

应用到GAN的思想是不变的. 可以说CGAN是GAN
应用中最为重要的一部分.

1.2.2    深卷积生成对抗网络

卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN)[11] 的提出, 推动了计算机视觉领域的迅速发展.
深度卷积生成对抗网络 (Deep convolutional GAN,
DCGAN) 模型成功地将卷积神经网络与 GAN
进行了融合, 利用卷积网络强大的特征提取能力来

提高 GAN的学习效果. DCGAN[7] 可以在分辨率更

高的图像、更深的生成模型上稳定地训练. DCGAN
的改进主要是在网络结构上对 GAN进行了改进.
生成器相当于反卷积网络, 而判别器相当于卷积网

络. DCGAN的生成器网络结构如图 4所示.
DCGAN的主要特点有:
1)去掉生成器和判别器中的池化层. 在判别器

中, 使用步幅卷积函数 (Strided convolutions)替代

池化函数. 在生成器中, 使用微步幅卷积函数 (Frac-
tional-strided convolutions)替代池化函数.

2)在生成器和判别器中采用批量归一化技术.
这样做的好处是:

a)解决了神经网络的训练结果依赖于初始连

接矩阵权值和偏置向量权值设置问题;
b)防止 DCGAN反向传播过程出现梯度消失

和梯度爆炸问题;
c)防止生成器把所有输入样本都收敛到同一

 

生成器
(G)

判别器
(D)

真/假

G (z, y)

x

y

z
 

图 3    CGAN结构

Fig. 3    The structure of CGAN
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个输出上.
由于若将所有层都增加批量归一化, 会发生样

本震荡和模型不稳定的情况. 因此在 DCGAN中,
生成器的输出层和判别器的输入层不采用这种方法.

3)在 CNN中去掉全连接隐层, 虽然全连接层

能够提高训练的稳定性, 但是会显著降低训练过程

收敛的速度.
4)生成器的最后一层的激活函数采用了 Tanh

函数, 其他层采用了 ReLU (Rectified linear units)
函数. 判别器网络每层用 Leaky ReLU激活函数.

关于 DCGAN的应用主要集中在图像处理方

面, 可以说这个模型是最典型、应用最广泛的 GAN
变种模型.

1.2.3    Wasserstein-GAN 与 WGAN-GP

Ez∼pz(z) [log(1−D(G(z)))]

GAN训练时会存在梯度消失和不稳定的问题.
首先, 梯度消失是由于生成对抗网络在训练过程中,
当判别器接近最优时 ,  由于生成器的损失函数

   是最小化生成分布与真

实分布之间的 JS 散度 (Jensen-Shannon diver-
gence), 但是当这两个分布之间没有重叠或者重叠

极小时, 都会使得 JS散度为常数, 从而导致梯度消

失. 其次, GAN训练过程中存在不稳定的问题, 主
要因为 GAN存在生成器和判别器模型难以同时收

敛从而导致模式 “崩溃”.
WGAN (Wasserstein-GAN)[12] 对 GAN进行

了改进: 在WGAN中用Wasserstein距离, 也即EM距

离 (Earth-Mover distance)代替 JS散度. 与 KL散

度 (Kullback-Leibler divergence)、JS散度相比,
Wasserstein距离的优越性在于, 若两个分布之间

没有重叠, Wasserstein距离仍能反映分布的远近

程度. 除此之外, KL散度和 JS散度是不连续变化

的, 但是Wasserstein距离却是平滑变化的. 用梯度

下降法优化模型参数时, KL散度和 JS散度都无法

求导, 而Wasserstein距离却可以. 类似地, 在高维

空间中, 如果两个分布不重叠或者重叠部分可忽略,
则 KL散度和 JS散度既无法反映概率分布的远近

程度 , 也无法求导 , 得不到梯度 . 但是 Wasser-
stein却可以提供有意义的梯度, 这就是Wasser-
stein距离度量两个分布之间距离的优势所在.

Wasserstein距离度量两个分布之间的距离为

W (Pr, Pg) = inf
γ∼

∏
(Pr,Pg)

E(x,y)∼γ [∥x− y∥] (4)

∏
(Pr, Pg) Pr Pg

γ ∈
∏

(Pr, Pg) ∼ γ

x y

∥x− y∥ γ

E(x,y)∼γ [∥x− y∥]
infγ∼∏

(Pr,Pg) E(x,y)∼γ [∥x− y∥]

其中,   是  和  组合起来的所有可能的

联合分布的集合 .  对于每一个可能的联合分布

 而言, 可以从 (x,y)   中采样得到

一个真实样本  和一个生成样本  , 并计算出这对

样本的距离  . 此时计算出  下样本对距离的

期望  , 并在所有可能的联合分布中

对这个期望取下界   .

由于Wasserstein距离中的下界无法直接求解,
所以WGAN文献中通过一系列数学演算后得到近

似Wasserstein距离公式

K×W (Pr, Pg) ≈
max

∥fω∥L≤K
Ex∼Pr [fω(x)]− Ex∼Pg [fω(x)] (5)

f K f

ω ∈ [−c, c] f

K K

其中, 函数  的一阶 Lipschitz常数为  , 把  用一

个参数为   的神经网络来表示,    作为判

别器. 另外,   的变化会引起梯度发生  倍的变化,
并不会影响梯度的方向 .  而 WGAN 实际上对

GAN网络的修改只有以下 4个方面:
1)判别器的神经网络的最后一层去掉 sigmoid

函数.
2)生成器和判别器的损失函数不取对数 (log)

函数.
3)每次更新判别器的参数之后把它们的绝对

值截断到不超过一个固定常数 c, 即要将权重限制

到一个范围内.
4)不使用基于动量的优化算法 (例如Momentum

算法和 Adam算法)进行参数更新. 使用的是均方

根方法[13] 或者随机梯度下降方法.
WGAN的提出基本解决了模式崩溃问题, 保

证了生成样本的丰富性. 除此之外, 彻底解决了GAN
训练不稳定的问题, 并且在训练过程中用Wasserstein
距离来指示训练的进展过程, 这个数值越小代表

GAN训练得越好, 即生成器生成的图像质量越好.

f

ω ∈ [−c, c]

随后, 在WGAN的基础上又提出了梯度惩罚

的WGAN (WGAN-gradient penalty, WGAN-
GP) 模型 [ 1 4 ] .  WGAN-GP 的提出解决了一些

WGAN在具体的实验过程中存在训练困难和收敛

缓慢的问题 .  WGAN 对 GAN 的主要改进是对

Lipschitz连续性附加限制条件. 将  的权重限制在

一定范围内, 即  , 这会导致无论生成样本
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去卷积5×5
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图 4    DCGAN生成器网络结构

Fig. 4    The structure of DCGAN's generator
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与真实样本多么复杂, 判别器都将大部分数据的判

别结果集中在阈值边界上. 此时, 判别器出现过度

拟合现象, 使判别器不能充分发挥其判别能力, 这
样的限制也会导致梯度爆炸或梯度消失问题.

K

因此文献 [14]提出梯度惩罚 (Gradient penalty)
方法, 其本质是在原来的损失函数中增加了一个使

梯度与  之间关联起来的罚项, 其中WGAN-GP
中判别器的损失函数为

LD = E
x̂∼Pg

[D(x̃)]− E
x̂∼Pr

[D(x)]+

λ E
x̂∼Px̂

[(∥∇x̂D(x̂)∥2 − 1)2] (6)

xr ∼ Pr, xg ∼ Pg, ε ∼ Uniform[0, 1] xr

xg

其中 ,     ,  并在  

和  的连线上随机进行插值采样

x̂ = εxr + (1− ε)xg (7)

WGAN-GP的贡献在于提出了一种全新的梯

度惩罚策略, 解决了WGAN中的梯度消失及梯度

爆炸的问题, 并且比WGAN具有更快的收敛速度.
WGAN的提出为 GAN的稳定训练提供了极大的

帮助, 在不同领域发挥着重要的作用.

1.2.4    InfoGAN

X,Y

I(X;Y )

InfoGAN (Information GAN)[15] 在 CGAN的

基础上又进行了创新. 文献 [15]在 2016年被OpenAI
组织评为年度五大突破之一. InfoGAN将 GAN与

信息理论进行有效结合, InfoGAN通过引入隐变量

编码与生成数据之间的互信息约束, 使得模型能够

学习到有价值的可解释性特征. InfoGAN的提出利

用了互信息的概念, 在信息论中,   之间的互信

息  可以用来衡量随机变量 X中包含随机变

量 Y的信息量.

I(X;Y ) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y) log
p(x, y)

p(x)p(y)
(8)

H如图 5所示, 其中  表示熵, 那么互信息可以

重新写为

I(X;Y ) =H(X)−H(X|Y ) =

H(Y )−H(Y |X) (9)

z′

z′

z c c

c G(z, c)

c G(z, c)

通过生成器生成的数据具有高度耦合的特点,
导致数据的每一个维度不代表具体的具有语义含义

的特征. 由于 GAN中对于连续噪声变量  没有进

行任何处理, 在 InfoGAN中将  表示成不可压缩

的噪声  和隐变量编码  两部分,   代表数据分布

的结构化语义特征. 若  与生成数据  具有更

多共同信息, 那么  和  应该具有高度相关性,
即互信息强. 而如果是无共同信息的话, 那么二者

之间没有特定的关系, 即互信息接近于 0. 用目标函

数表示为

min
G

max
D

V1(D,G) = V (D,G)− λI(c;G(z, c)) (10)

λ其中,   为超参数.
I(c;G(z, c))

G xfake = G(z, c)z, c)z, c)

p(c|xfake), p(c|xfake) p(c|xfake)
Q(C|

Xfake) P (C|Xfake)

Q(C,Xfake) P (C|Xfake)

Q(C,Xfake)

Q(C|Xfake)

但是为了求互信息值   , 需要用到

 生成的   的条件后验概率

 但是   很难求取, 需要求取 

的下界. 于是 InfoGAN中提出利用辅助分布 

 逼近条件后验概率分布  , 所以利用

神经网络对  进行估计, 并得出 

的下界. 除此之外,   将与判别器判别器

共享全部卷积层, 并在卷积层后面增加一个全连接

层, 输出   , 通过这种方法简化计算. In-
foGAN的结构如图 6所示.

  

z′
c

x

z

生成器
(G)

判别器
(D)

G (z, c)

Q

共享卷积层

真/假

 

图 6   InfoGAN结构

Fig. 6    The structure of InfoGAN
 

zInfoGAN利用互信息的手段对输入噪声  进

行控制, 这样就能通过这个互信息 c来对生成图像

进行控制.

1.2.5    SeqGAN

S A

P R π

st

π at

SeqGAN (Sequence GAN) [16] 是将强化学习

(Reinforcement learning, RL)与 GAN成功进行融

合的模型, 是强化学习思想与对抗思想的碰撞成果.
RL研究智能体和环境相互交互过程, 是通过 “试
错”的方式来学习最优策略的马尔科夫决策过程

(Markov decision process, MDP)[17]. RL由 4个基

本部分组成, 分别是: 状态集合  , 动作集合  , 状
态转移概率矩阵  和奖励函数  . 定义策略  为状

态空间到动作空间的映射. 智能体在当前状态  下

根据策略  选择动作  作用于环境, 然后接收到环

 

H (X|Y)

H (X, Y)

H (Y|X)I (X; Y)

 

图 5    互信息图

Fig. 5    Mutual information map
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rt past,st+1

st

境反馈回来的奖励  , 并以转移概率  转移到

下一个状态  . RL的目标是通过不断调整优化策

略来最大化累积奖励值.

Y1:T = (y1, · · · , yt, · · · , yT )
yt ∈ Y Y s

(y1, · · · , yt−1)

π θ Gθ(yt|Y1:t−1)

Dϕ ϕ

假定   为生成器的生

成序列,   ,   是一个候选令牌词汇库,   是取

值于  的状态集合. 在 SeqGAN中将策

略  看作一个由参数  控制的生成器  ,

 是一个由参数  控制的判别器.

st−1

at Dϕ

rt Gθ

Gθ

SeqGAN 结构如图 7 所示. 在已知当前状态

 时, 通过蒙特卡洛树搜索 (Monte Carlo tree

search, MCTS)方法将当前状态之后要发生的动作

 进行补全, 并用  对每一个完整序列进行评分.

将这个评分结果作为奖励  回传给  , 并通过梯

度算法对  进行更新. 通过使用 RL的方法, 训练

出一个可以产生下一个最优动作的生成网络.

  
蒙特卡洛树搜索

奖励

奖励

奖励

奖励

梯度算法

St-1

Gθ (yt|Y1:t−1)
n

Dϕ(Y1:T)

at

更新生成器参数 θ

 

图 7   SeqGAN结构

Fig. 7    The structure of SeqGAN
 

SeqGAN的目标函数是为了生成更好的序列

使奖励最大化

J(θ) = E[RT |s0, θ] =
∑
y1∈Y

Gθ(y1|s0)×QGθ

Dϕ
(s0, y1)

(11)

RT J(θ)

s0 θ

QGθ

Dϕ
(s0, y1)

Dϕ(Y
n
1:T )

其中,   是一个完整序列的奖励值,   是在初

始状态  与模型参数  已知条件下, 产生的完整序

列的奖励的期望. 而  是序列的动作值函

数.   为动作值函数的值

QGθ

Dϕ
(a = yT , s = Y1:T−1) = Dϕ(Y1:T ) (12)

Dϕ(Y
n
1:T )

Gβ

T − t (yt+1, · · · , yT )
N

然而,   只能针对完整的序列进行评分.

因此, 若要估计中间状态的动作值函数, 需要用到

蒙特卡洛搜索方法中的 roll-out策略  对未知的

 时间内的   的值进行抽样. 定义

一个  次的蒙特卡洛搜索算法为{
Y 1
1:T , · · · , Y N

1:T

}
= MCGβ (Y1:t;N) (13)

综上所述, SeqGAN的动作值函数为

QGθ

Dϕ
(a = yT , s = Y1:T−1) =

Dϕ(Y1:t), t = T

1

N

N∑
n=1

Dϕ(Y
n
1:T ), Y n

1:T ∈MCGβ (Y1:t;N),

t < T

(14)

y1 yt−1

(yt+1, · · · , yT )
Dϕ(Y

n
1:T )

其中, 在已知  到  的情况下, 需要通过蒙特卡

洛搜索法对每一个路径的其余   进行

补全, 并对 n条完整的序列进行评分, 作为 

返回的奖励值.
虽然 GAN 在自然语言处理 (Natural lan-

guage processing, NLP)领域的应用一直没有突破,
SeqGAN的提出证明了 GAN在 NLP领域是一样

具有影响力的, 并在机器翻译等重要领域发挥着显

著作用.

1.2.6    Pix2Pix

z x

y

G(x, z) x y x G(x, z)

x

Pix2Pix[18] 用 CGAN实现了图像翻译任务, 即
将图像内容从一个源域迁移到另一个目标域上, 也
可表示为图像移除一个域的属性, 然后赋予另一个

域的属性. 由于 Pix2Pix的输入为配对图片, 所以

需要对 CGAN进行相应的改进. Pix2Pix的结构如

图 8所示, 将随机噪声  与观测图像  作为生成器

的输入, 生成一个类似于真实图像   的生成图像

 . 判别器则把  与  或者  与  的成对

图像作为输入进行判别. 由此可见, Pix2Pix将观测

图像  作为 CGAN中的条件信息.
如前文所示, GAN能够学习到高维数据的特

 

生成器

判别器

x

xy G (x, z)

真/假配对图片

z

 

图 8    Pix2Pix结构

Fig. 8    The structure of Pix2Pix
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x

征, Pix2Pix使用了 CGAN的损失函数, 并将观测

图像  作为条件信息

LCGAN(G,D) = Ex,y[logD(x, y)]+

Ex,z[log(1−D(x,G(x, z)))] (15)

z x其中,   为随机输入噪声向量,   为观测图像.

LCGAN(G,D)

Pix2Pix在 CGAN的基础上, 为了保证输入图

像和输出图像之间的相似度, 在  上加

了一个 L1或 L2范数正则化项, 其中 L1范数正则

化项如下:

LL1(G) = Ex,y,z[∥y −G(x, z)∥1] (16)

所以 Pix2Pix的总损失函数变为

G∗ = argmin
G

max
D

LCGAN(G,D) + λLL1(G) (17)

λ其中,   为权衡参数.

n− i

n− i

n− i

n− i

Pix2Pix模型的特点主要在生成器的选择上,
Pix2Pix选择了 U-net[19] 作为生成器. U-net由编码

器和解码器组成, 由于第 i层与第  层的神经元

个数相同, 所以将第 i层的信息传递给第  层的

信息, 保存更多的特征信息, 换句话说 U-Net是将

第 i 层拼接到第   层, 这样做是因为第 i 层和

第  层的图像大小是一致的, 这两层之间存在

着相似的信息. Pix2Pix模型为图像转换、 图像边

缘检测等领域的快速发展做出重要贡献. Pix2Pix
作为一个典型利用 CGAN结构的神经网络, 为图

像领域应用提供了很好的基础.

1.2.7    CycleGAN 与 Augmented CycleGAN

1.2.7.1    CycleGAN

CycleGAN (Cycle-consistent GAN)[20] 是将对

偶学习与 GAN进行结合的结果, CycleGAN能将

一类图片自动转化为另一类图片. 其中对偶学习[21]

是微软亚洲研究院 (Microsoft Research Asia,
MSRA) 于 2016年提出的一种用于机器翻译的强

化学习方法, 用于解决海量数据配对标注的问题,
是一个无监督方法. 对偶学习是一种类似于双语翻

译任务的双重学习机制, 利用原始任务和双重任务

之间的反馈信号对模型进行训练.

{G,F}
{DX,DY }
G : X → Y F : Y → X

CycleGAN由一对镜像对称的 GAN网络构成.
每个单向 GAN都由两个生成器  和两个判别

器  组成. CycleGAN中包含了两个映射关

系   和   , 所以 CycleGAN 有

4个损失函数. 其原理如图 9所示.
x ∼ pdata(x) y ∼ pdata(y)

G : X → Y

图 9中, 假定  ,   , 代表 X,
Y两个域中的数据服从的概率分布, 其中,  
的单向损失损失函数为

LGAN(G,DY , X, Y ) = Ey∼pdata(y)[logDY (y)]+

Ex∼pdata(x)[1−DY (G(x))]
(18)

G Y G(x) DY

G(x) y. F : Y → X

其中,   会生成类似于  中的样本  ,   的任

务是区分  和真实样本   同样  的单

向损失函数为

LGAN(F,DX , Y,X) =Ex∼pdata(x)[logDX(x)]+

Ey∼pdata(y)[1−DX(F (x))] (19)

F X F (y) DX

F (y) x.

其中,   会生成类似于  中的样本  ,   的任

务是区分  和真实样本 

Lcyc(G,F ) Lcyc(G,F )

F (G(x))− x G(F (x))− y L1

F (G(x)) G(F (x))

CycleGAN还增加了一项循环一致损失函数

 ,    在两个单向损失函数上, 施
加   和   的   范数的数学期

望约束, 能够学习到更好的   和   映

射关系

Lcyc(G,F ) = Ex∼pdata(x)[∥F (G(x))− x∥ 1]+
Ey∼pdata(y)[∥G(F (x))− y∥ 1] (20)

合并上面 3个损失函数可以得出 CycleGAN
总损失函数为

L (G,F,DX , DY ) =LGAN(G,DY , X, Y )+

LGAN(F,DX , Y,X)+λLcyc(G,F )
(21)

λ其中,   为权衡参数, 用于权衡双向损失函数与循

环一致损失函数的相对重要性.
虽然 Pix2Pix也可用于图像翻译及风格转换等

任务, 但它与 CycleGAN的区别在于, Pix2Pix模
型要求的输入必须是成对数据, 而 CycleGAN则对

非成对数据也能进行训练.

1.2.7.2    SFSADFASDF

尽管 CycleGAN能够从不成对数据中学习域

间映射关系, 这样做的好处在于可以通过减少对配

对数据的需求来提高结构化预测任务的性能. 但是

在 CycleGAN中假设底层域间映射关系几乎是确

定性的, 并且是一对一的. 因而, CycleGAN无法应

用于多对多映射的学习任务. 但是不同域之间的映

 

X Y

G

F

D
X

D
Y 

图 9    CycleGAN原理图

Fig. 9    Principle of CycleGAN
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pd(a)

pd(b) Za Zb

p(za) p(zb) pd(a) pd(b)

za zb p(za) p(zb)

a b

pd(a) pd(b)

射关系本应该是更加复杂的, 不都是一对一映射关

系, 多对多映射能够更好地反映不同域之间关系. 文
献 [22]提出了一个名为 Augmented CycleGAN的

模型, 它可以学习域间的多对多映射. 假设源域为

A, 服从概率分布  , 目标域为 B, 服从概率分布

 . 假设随机变量  和  服从标准高斯先验分

布, 分别记为  和  , 并与  和  相互

独立. 假设一对样本  和  分别是从  和 

两个标准高斯分布中采样得到的, 样本  和  分别

是从数据集概率分布  与  中采样得到的.

GAB : A× Zb 7→ B,GBA :

B × Za 7→ A GAB GAB

EA : A×B 7→ Za EB : A×B 7→ Zb

GAB , GBA, EA EB

Augmented CycleGAN由 4个映射函数组成:
首先构造两个映射函数  

 ,   和  可以看作是两个具有条

件信息的生成器. 其次, 构造两个编码器映射函数

 和  , 编码器能够

通过随机结构化的映射来对循环一致性进行优化.
 和   分别由神经网络构成. Aug-

mented CycleGAN的原理如图 10所示.
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图 10   Augmented CycleGAN原理图

Fig. 10    Principle of augmented CycleGAN
 

Augmented CycleGAN的具体构造过程如下:
A→ B1)  

(a, zb) ∼ pd(a)p(zb)

GAB EA (b̃, z̃a)

如图 10 所示, 当给出  一对

数据时, 通过  和  生成数据对 

b̃ = GAB(a, zb), z̃a = EA(a, b̃) (22)

A→ B  单向损失函数为

LB
GAN(GAB , DB) = E

b∼pd(b)
[logDB(b)]+

E
a∼pd(a)
zb∼p(zb)

[log(1−DB(GAB(a, zb)))]

(23)

LZa

GAN(EA, GAB ,DZa) = E
a∼p(za)

[logDZa ] +

E
a∼pd(a)
zb∼p(zb)

[log(1−DZa(z̃a))] (24)

B → A2)  
(b, za)∼pd(b)p(za)

GAB EB (ã, z̃b)

同样, 如图 10所示, 当给出 

一对数据时, 通过  和  生成数据对 

ã = GBA(b, za), z̃b = EB(b, ã) (25)

B → A  单向损失函数为

LA
GAN(GBA, DA) = E

a∼pd(a)
[logDA(a)]+

E
b∼pd(b)
za∼p(za)

[log(1−DA(GBA(b, za)))]

(26)

LZb

GAN(EB , GBA,DZb
) = E

b∼p(zb)
[logDZb

] +

E
b∼pd(b)
za∼p(za)

[log(1−DZb
(z̃b))]

(27)

3) Augmented CycleGAN的循环一致损失函数

A→ B B → A

在 Augmented CycleGAN中从每一个单向转

换过程 (  或  )经过一次循环后, 定义

了两个循环一致损失函数.
A→ B

a LA
cyc

a) 若从   开始, 则循环一致损失函数中

关于  的循环一致损失函数  为

LA
cyc(GAB , GBA, EA) = E

a∼pd(a)
zb∼p(zb)

∥a′ − a∥1 (28)

a′ = GBA(b̃, z̃a)其中,   .

zb

LZb
cyc

循环一致损失函数中关于  的循环一致损失

函数  为

初始空段落

LZb
cyc(GAB , EB) = E

a∼pd(a)
zb∼p(zb)

∥z′b − zb∥1 (29)

z′b = EB(a, b̃)其中,   .

B → A

b LB
cyc

b) 若从  开始, 则循环一致损失函数中

的关于  的循环一致损失函数  为

LB
cyc(GBA, GAB , EB) = E

b∼pd(b)
za∼p(za)

∥b′ − b∥1 (30)

b′ = GAB(ã, z̃b)其中,   .
zb

LZa
cyc

循环一致损失函数中的关于  的循环一致损

失函数  为

LZa
cyc(GBA, EA) = E

b∼pd(b)
za∼p(za)

∥z′a − za∥1 (31)
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z′a = EA(b, ã)其中,   .
综上所述, Augmented CycleGAN的总损失函

数为

L = LB
GAN(GAB , DB) + LZa

GAN(EA, GAB , DZa)+

γ1L
A
cyc(GAB , GBA, EA) + γ2L

Zb
cyc(GAB , EB)+

LA
GAN(GBA, DA) + LZb

GAN(EB , GBA, DZb
)+

γ3L
B
cyc(GBA, GAB , EB) + γ4L

Za
cyc(GBA, EA)

(32)

γ1, γ2, γ3, γ4其中,   为权衡超参数.
Augmented CycleGAN以无监督的方式学习

多对多跨域映射. 定量和定性的实验结果验证了该

模型在图像翻译任务中的有效性 ,  Augmented
CycleGAN也可以有效使用在半监督学习场景中.
因此, CycleGAN 与 Augmented CycleGAN 为

GAN图像转换类应用提供了很好的技术.

1.2.8    GAN 评估方法

Pg Pr

由于 GAN的种类比较多, 对它们的评估需要

依靠人工检验生成图像的视觉效果, 这样的评估十

分耗费人力和时间, 并且评估结果会受到人的主观

性的影响. 因此 GAN的评估指标尤为重要. 目前

对 GAN进行定量评估的主要方法是通过评判生成

分布  与真实分布  之间的相似性. GAN的定量

评估方法如下:
1) Inception评分

借助 Google外部模型 Inception网络来评估

生成图像的质量以及多样性[8]. Inception评分可以

通过下式求出:

IS (Pg) = eEx∼Pg [KL(pM (y|x)||pM (y))] (33)

pM (y|x) M x

pM (y) pM (y) =∫
x
pM (y|x) dPg

其中,   表示图像分类模型  在给定样本 

下的标签条件后验概率分布.   是通过 

   求出的. Inception打分不需要用到

真实数据的概率分布, 只是针对人工生成概率分布

进行评估.
2) Mode评分

该评估方法为 Inception评分方法的改进版本,
通过增加对真实分布的度量来对生成分布进行更好

的评估[23]. 其计算式为

MS (Pg) = exp
(
Ex∼Pg

[
KL(pM (y|x)||pM (y))−

KL(pM (y|x)||pM (y∗))
])

(34)

pM (y∗) pM (y∗) =∫
x
pM (y|x)dPr

其中, 真实概率分布   通过求积分  

 计算得到. 通过减去真实分布, 式 (34)
即可度量真实概率分布和生成概率分布的差异.

3)核最大均值差异 (Kernel maximum mean
discrepancy, Kernel MMD)

k利用不同的核函数  来度量生成概率分布与真

实概率分布之间的相似性[24], 其计算式为

MMD2(Pr, Pg) = Exr,x
′
r∼Pr,

xg,x
′
g∼Pg

[k(xr, x
′
r)−

2k(xr, xg) + k(xg, x
′
g)] (35)

MMD的值越低, 则两个概率分布之间的相似

性越高.
4) Wasserstein距离

Pg Pr如式 (4)所示, Wasserstein距离越小,   与 

越相似.
5) Fréchet inception距离 (Fréchet inception

distance, FID)[25]

ϕ ϕ(Pr)

ϕ(Pg)

ϕ(Pr) ϕ(Pg)

FID需先选取一个特征函数  , 并假设  和

 为高斯随机变量, 并考虑两个高斯随机变量

 和  的均值和方差计算 FID:

FID(Pr, Pg) = ∥µr − µg∥+

tr(Cr + Cg − 2(CrCg)
1
2 ) (36)

µr Cr µg Cg ϕ(Pr) ϕ(Pg)

Pg

Pr

其中,    ,    和   ,    分别为   和   的均

值和协方差矩阵. FID距离越小,   生成的样本越

自然, 并具有  相似的多样性.
6) 1-最近邻分类器 (1-nearest neighbor classi-

fier, 1-NN)[26]

Pg Pr

Sr ∼ Pn
r , Sg ∼ Pm

g

Pn
r Pm

g

|Sr| = |Sg| ,

采用 1 -NN 分类器进行评估时 ,通过留一

(Leave-one-out, LOO)准确率来评估  与  的差

异程度. 假设  分别是来自两个概

率分布   和   的样本, 并且样本个数相等, 即
 当两个分布完全匹配时, LOO准确率为

50%.
在文献 [27]中对以上 6种 GAN评估方法进行

了不同的测试, 实验结果表明 Kernel MMD和 1-
NN分类器在判别能力、鲁棒性和效率方面都更具

有优越性.
除此之外, 当 GAN应用在不同领域时, 会采取

不同的评估标准, 例如: 峰值信噪比 (peak signal to
noise ratio, PSNR)、结构相似性 (structural simil-
arity, SSIM)、平均主管意见评分 (mean opinion
score, MOS)等.

1.3    小结与分析

本节主要介绍了 GAN及其主要的 GAN变种

以及 GAN的评估方法. GAN变种的变化主要分

为 3种:
1) 针对 GAN 的训练过程或者损失函数进行

改进;
2)将不同的神经网络应用在 GAN上, 使其获
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得显著的效果;
3)将前两者进行融合的混合模型.
因此, 可将上述模型进行一个简单的归类, 其

中, CGAN, WGAN, WGAN-GP以及 InfoGAN
属于第 1种变种; DCGAN属于第 2种变种; Aug-
mented CycleGAN, CycleGAN, Pix2PixGAN和

SeqGAN属于第 3种变种. 根据以上 3种类型的变

化, 使得 GAN应用的领域大大拓宽. 不仅促进了在

图像、 声音和 NLP领域的快速发展, 还增强了不

同模型之间融合的可能性. 表 1汇总了本节中不同

模型的提出时间.

  
表 1    GAN模型变种

Table 1    Variant of GAN model

年份 模型

2014 条件生成对抗网络 (CGAN)[10]

2015 深卷积生成对抗网络 (DCGAN)[7]

2017 Wasserstein-GAN (WGAN)[12]

2017 具有梯度惩罚项 (WGAN-GP)[14]

         2016 信息生成对抗网络 (InfoGAN)[15]

2017 序列生成对抗网络 (SeqGAN)[16]

2017 基于CGAN的图像到图像翻译模型 (Pix2Pix)[18]

2017 循环生成对抗网络 (CycleGAN)[20]

2018 增强循环生成对抗网络 (Augmented CycleGAN)[22]

 

2    GAN 在图像领域的应用

GAN在图像领域的应用是 GAN的众多应用

中最丰富多样的. 在这一节中, 对近年来 GAN在图

像领域的应用进行总结. 主要分为以下几类: 人脸

图像识别、图像生成、图像超分辨率、图像复原、多

视角图像生成、图像风格转化、文本到图像的生成、

语义操作和图像自动填充.

2.1    人脸图像识别与图像生成

人脸识别技术是一个基于计算机技术对脸部图

像进行特征提取并进行识别的过程. 在 GAN的应

用中这是一个比较常见且关键的应用领域.

2.1.1    基于 CGAN 的人脸图像生成

关于 CGAN在人脸识别方面的应用研究主要

集中在用 CGAN 来生成真实世界人脸的可能性,
并研究如何通过修改特定的条件信息来准确控制人

脸属性[28], 其训练过程为: 首先, 生成器默认情况下

输出随机 RGB噪声. 其次, 判别器通过学习基本的

卷积网络以区分人脸图像和随机噪声. 接着, 生成

器学习正确的偏差 (肤色)和人脸图像来混淆判别

器. 最后, 判别器变得更加适应真正的面部特征, 以

区分来自生成器的模型生成的图像和真实人脸图

像. 此外, 判别器通过学习条件信息来寻找图像中

的关键点做出判别. 实验证明, 在Wild数据集上条

件信息可以用来准确控制生成器的输出, 即可通过

条件信息来控制人脸属性, 实现人脸属性可控性.
另外, Age-cGAN同样利用 CGAN进行人脸

图像生成[29], Age-cGAN能够生成人脸的各个不同

年龄的图像, 并取得了显著的进展. 在应用Age-cGAN
时, 需要给出一个当前任务年龄和目标年龄作为条

件信息, 其基本结构如图 11所示.
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(G)

60岁脸部图像
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第 2 步: 脸部老化

编码器
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0

的脸部图像x

第 1 步: 根据保持身份
优化隐变量, 并生成优
化重建图像x

目标年龄: 60

 

图 11   Age-cGAN原理图

Fig. 11    Principle of Age-cGAN
 

按照 CGAN 的训练方法进行模型训练 ,  当
Age-cGAN训练完成后, 执行以下两个步骤来进行

脸部老化:
y0 x

z∗

x̄ = G(z∗, y0)

1)给定年龄  , 输入面部图像  , 找到最佳隐

向量  , 如图 11第 1步中所示, 生成尽可能接近最

初始面部的重构面部表示  .
ytarget

xtarget = G(z∗, ytarget)

2)给定目标年龄  , 通过切换生成器输入

的年龄, 如图 11中的第 2步中所示, 生成结果面部

图像  .

FR x x̄

FR(x) FR(x̄)

Age-cGAN使用了 DCGAN的生成器和判别

器来构造模型. 其中, “身份保持”隐向量优化方法,
能够在重建过程中保留原始的身份信息. “身份保

持”隐向量优化方法通过一个能够识别身份的人脸

识别神经网络  来对  和  的身份进行识别, 并
通过计算  和  之间的欧氏距离, 最小化

该距离来提升重建图像效果

z∗ = argmin
z
∥FR(x)− FR(x̄)∥L2

(37)

这种方法具有普遍意义, 不仅适用于面部老化学习,
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还适用于其他面部改变的学习.
在上述两种模型中, 基于 CGAN的人脸识别

模型比以往的传统 GAN具有更低的负对数似然,
而 Age-cGAN中采用 OpenFace软件 (用于检测两

张照片是否属于同一人)对 “身份保持”隐向量优化

方法进行了评估, 其具有比逐像素优化方法更高的

FR (“OpenFace” face recognition)分数, FR分数

提高到 82.9%.
类似于Age-GAN, Li等[30]提出了一种基于CGAN

的利用全局和局部特征生成具有年龄跨度图像的

GAN模型 (Global and local consistent age GAN,
GLCA-GAN). GLCA-GAN由两部分组成:

1)通过全局网络学习整个面部结构并模拟整

个面部的老化趋势;
2) 3个关键面部切片被 3个局部网络预先进行

特征压缩提取, 旨在模仿关键面部部位的细微变化.
除此之外, 通过学习残差面部图像 (定义为输

入面部图像与其对应的生成面部图像之间的差

异) 保留了与年龄属性无关区域中的大部分细节,
并采用身份保持损失函数和年龄保持损失函数以更

好地保持身份信息和提高不同年龄合成的准确性,
另外还采用像素损失函数来保存面部输入的详细

信息.

2.1.2    多姿态人脸图像生成

多姿态人脸图像生成是从单一侧的人脸图像生

成完整的正面人脸图像, 也可称为人脸转正. 本文

中主要介绍两种人脸转正 GAN: 通过两条路径进

行重新图像合成的双路径生成对抗网络和具有独特

姿态编码的表示解析生成对抗网络.
1)双路径生成对抗网络

双路径生成对抗网络 (Two-pathway GAN,
TP-GAN)[31] 将 GAN应用于人脸转正, 人脸转正是

从单一侧脸图像合成为高清的正面人脸图像的技

术. TP-GAN的提出受人类对物体进行视图合成过

程的启发: 首先, 人通过以往的经验就物体进行大

概的草图描绘, 这个过程可衍生为 TP-GAN中的

全局路径 (Global pathway). 其次, 人需要对该草

图中的细节进行特征填充, 该过程可理解为对一个

图像中局部不同区域的特征提取, 这个过程可衍生

为 TP-GAN中的局部路径 (Local pathway). 在人

脸识别中, 人脸的五官会有不同特征但是又具有一

致性, 因此 TP-GAN使用多条局部路径的 CNN学

习到图像的局部特征, 使用全局路径的 CNN学习

到图像的全局特征.

GθG

如图 12所示, TP-GAN的生成器通过全局路

径和局部路径的双路 CNN建模合成函数  (由

θG E

D {Gθg
E
, Gθg

D
} {Gθl

E
, Gθl

D
} g l

Gθg
E

Lcross-entropy

IF IP

{IF , IP } ∈W ×H×
C, C

参数  决定), 每条路径均包含编码器  和解码器

 , 分别记为  和  , 其中  和 

分别表示全局结构路径和局部纹理路径, 如图 12
上半部分所示. 在全局路径中,   的输出是瓶颈

(bottleneck) 层, 瓶颈层用交叉熵损失函数 

来实现分类任务.   代表真实正脸图像, 而  是在

不同姿态下的人脸图像, 任务是从不同姿态下的人

脸图像恢复成正脸图像. 其中  

 为颜色通道.

  

卷积神经
网络
(CNN)

卷积神经
网络
(CNN)

位置聚合
局部路径

全局路径

 

图 12   TP-GAN生成器结构原理图

Fig. 12    Principle of TP-GAN's generator
 

GθG θG

DθD θD

在图 12的局部路径网络中, 为了有效整合来

自全局和局部路径的信息实现特征融合, 首先将

4条局部路径的输出特征张量融合成一个与全局特

征张量具有相同空间分辨率的单特征张量. 然后,
简单地把每条路径的特征张量拼接在一起, 产生一

个融合的增广特征张量, 然后将其馈送到卷积层,
以产生最终的合成输出. 通过对  (由参数  决

定)与  (由参数  决定)进行交替训练, 优化以

下极小−极大问题:

min
θD

max
θG

(EIF∼P (IF ) logDθD (I
F )+

EIP∼P (IP ) log(1−DθD (GθG(I
P )))) (38)

LsynTP-GAN的总损失函数  由以下几部分组成:
a)像素损失函数

Lpixel =
1

W +H

W∑
x=1

H∑
y=1

∣∣Ipredx,y − Igtx,y
∣∣ (39)

Ipred = GθG(I
P )其中,   为预测图像.

b)对称损失函数

Lsym =
1

W
2 ×H

W
2∑

x=1

H∑
y=1

∣∣∣Ipredx,y − IpredW−(x−1),y

∣∣∣ (40)

c)对抗损失函数

Ladv =
1

N

N∑
n=1

− logDθD (GθG(I
P
n )) (41)
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d)身份保持损失函数 (Identity preserving loss)

Lip =

2∑
i=1

1

Wi ×Hi

Wi∑
x=1

Hi∑
y=1

∣∣F (IP )ix.y−

F (G(Ipred))ix,y
∣∣ (42)

Wi Hi其中,   和  代表倒数第 i层空间的维数.
e)总损失函数

Lsyn = Lpixel + λ1Lsym + λ2Ladv + λ3Lip + λ4Ltv (43)

Ltv其中,   [32] 是对总损失函数进行变分正则化, 使输

出图像比较平滑.
Lcross-entropy

Lsyn θG{
IFn , IPn

}N
n=1

TP-GAN 通过最小化特殊设计的   和

 的加权组合损失函数来优化网络参数  . 对于

具有 N个训练对的训练集  , TP-GAN

优化问题为

θ̂G =
1

N
argmin

θG

N∑
n=1

{
Lsyn(GθG(I

P
n ), IFn )+

αLcross-entropy(Gθg
E
(IPn ), yn)

}
(44)

α其中,   是权衡参数.
TP-GAN在较大视角姿态范围内的人脸识别

上取得不错的结果. 如: 大多数以往的人脸转正技

术只能在±60°的姿势范围内生成正脸图像. 但是

TP-GAN能从更大的角度还原正脸图像并取得不

错的效果, 如图 13所示.

  

60°90° 

图 13   TP-GAN实验效果图

Fig. 13    Experiment results of TP-GAN
 

2)表示解析学习生成对抗网络

c

c

表示解析学习生成对抗网络 (Disentangled
representation learning GAN, DR-GAN)[33] 类似

于 TP-GAN,也是 GAN在人脸转正领域上的应用.
DR-GAN的核心思想是将 GAN和身份表示进行

结合, 可以从判别器看出, 判别器不仅用来判别生

成图像还能够生成身份表示 (ID)和姿态码  . 该模

型引入了一个姿态码  作为生成模型生成器的输入

并参考了对抗自编码器的思想. DR-GAN中生成器

c z

c

将脸部图像、 姿势码  和随机噪声向量  作为输入,
目标是生成与可以愚弄判别器的具有相同身份的目

标姿势人脸. DR-GAN可以学习一个不变的姿态表

示 (  )和其他变化身份表示 (ID), 这对于实现姿态

不变人脸识别 (Pose-invariant face recognition,
PIFR)目标是理想的模型.

DR-GAN模型有两种:
a)单图像输入 DR-GAN

y = {yd, yp}
x, yd yp

首先, 给定一个带有标签  的输入图

像   代表身份,    代表姿态. 单图像输入的 DR-
GAN的目的主要有两个:

i) 学习 PIFR的姿态不变身份表示;
yd

x̂

ii) 合成具有相同身份  , 但可由姿态码 c生
成指定的不同姿态的人脸图像  .

Genc Gdec

D = [Dd, Dp] Dd

Nd + 1 Dp Np

x̂ = G(x, c, z)

单图像输入 DR-GAN 的结构如图 14 所示,
 是生成编码器, 用于提取隐向量特征.   是

生成解码器, 用于重构图像. 判别器是一个由两部

分组成的多任务 CNN:    .    用于身

份分类, 共  类.   用于姿态分类, 共  类.
 表示生成图像. 所以, 判别器和生成器

的损失函数分别为

max
D

VD(D,G) =

Ex,y∼pd(x,y)

[
logDd

yd(x)+logDp
yp(x)

]
+

Ex,y∼pd(x,y),
z∼pz(z),c∼pc(c)

[
log(Dd

Nd+1(G(x, c, z)))
]
(45)

max
G

VG(D,G) =

Ex,y∼pd(x,y),
z∼pz(z),c∼pc(c)

[
log
(
Dd

yd (G (x1, · · · , xn, c, z))
)
+

log
(
Dp

yt (G (x, c, z))
)]

(46)

Dd
i Dp

i Dd Dp其中,   和  是  和  中的第 i个元素.

  

判别器
(D)

ID = Nd

ID = Nd + 1

ID = 1

姿态 = 1

姿态 = 2

姿态 = Np

Gdecx

x

x̂Genc

c

f (x)

z

···
···

 

图 14   DR-GAN结构图 (单图像)
Fig. 14    The structure of DR-GAN (single image)

 

b)多图像输入 DR-GAN

x

单图像输入 DR-GAN是通过处理单个输入图

像  来提取身份并对脸部图像进行旋转, 而多图像
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(x1, x2, ···,
xn)

Genc

ω

Genc

输入 DR-GAN通过多个图片作为输入 

 提取出更多的身份信息. 在多图像输入 DR-
GAN的生成器结构中, 如图 15所示,   作用不

仅是提取隐向量特征, 同样需要估计置信系数  .
多图像输入 DR-GAN只是在生成器上做了一些变

化, 对多个  的输出进行整合

f(x1, x2, · · · , xn) =

n∑
i=1

ωif(xi)

n∑
i=1

ωi

(47)

  

x2

xn

x1
Genc

Genc

Genc

ω1

f (x1)

ω2

f (x2)

ωn

f (xn)

Gdec x̂

c

z

f (x1, x2,···, xn)

···
···

···

 

图 15   DR-GAN生成器结构图 (多图像)
Fig. 15    The structure of DR-GAN's generator

(mutiple image)
 

由于与单图像输入的区别只是有多个输入, 所
以判别器的损失函数与单图像输入的完全相同. 但
是生成器的损失函数有所不同, 如下所示:

max
G

VG(D,G) =

n∑
i=1

[
Exi,yi∼pd(x,y),

z∼pz(z),c∼pc(c)

[log(Dd
yd(G(xi, c, z)))+

log(Dp
yt(G(xi, c, z)))]

]
+

Exi,yipd(x,y),
z∼pz(z),c∼pc(c)

[
log(Dd

yd(G(x1, · · · , xn, c, z)))+

log(Dp
yt(G(x1, · · · , xn, c, z)))

]
(48)

x̂ = G(x1, · · · , xn, c, z)其中, 多图像输入DR-GAN中 

为生成器输出图像. DR-GAN在Multi-PIE, CFP
和 IJB-A数据库上都获得了不错的人脸识别性能.

≥ 60◦

在上述两个模型的实验比较中, 在大角度学习

场景, TP-GAN具有比 DR-GAN更好的实验效果,
将 DR-GAN的 Rank-1识别率提高了 5% ~ 10%,
并且两个方法在大角度识别方面 (  )均具有比

基于CNN以及基于 LDA (Latent dirichlet allocation)
方法更高的 Rank-1识别率.

2.1.3    图像纹理合成

视觉纹理合成的目的是, 从一个视觉样本纹理

中归纳出该视觉样本的纹理特征, 用来生成具有该

种纹理的任意的新的图像.
空间生成对抗网络 (Spatial GAN, SGAN)[34]

是一种基于 GAN的纹理合成模型. SGAN通过将

输入噪声分布空间从单个向量扩展到整个空间张

量, 创建了一个非常适合纹理合成任务的结构.

Z ∈ Rl×m×d

X ∈ Rh×w×3 l m

d X

I X ′

SGAN的结构如图 16所示, 生成器通过DCGAN
中的微步幅卷积层将一个空间噪声阵列 

转换为 RGB图像  , 其中,   和  为空

间维数,   为信道数. 判别器的输入为生成图像 

或通过对真实图像  进行矩形补丁提取的  . SGAN
的目标函数为

min
G

max
D

V (D,G) =

1

lm

l∑
λ

m∑
µ

EZ∼pZ(Z) [log(1−Dλµ(G(Z)))]+

1

lm

l∑
λ

m∑
µ

EX′∼pdata(X) [logDλµ(X
′)]

(49)

λ ∈ [1, l] µ ∈ [1,m]其中,   和  是位置坐标.

  

l

m

d

h

w

3

1

m
1

Z

G (Z)

D (X)/D (X′)

w

3

h

真
实
图
像
 I

微步幅卷积层

步幅卷积层

生成图像 X

矩形补丁提取

提取图像 X′

 

图 16   SGAN结构原理图

Fig. 16    The structure of SGAN
 

这是第一个基于 GAN的完全数据驱动的纹理

合成方法, SGAN的优点在于:
1)能够生成高质量的纹理图像;
2)输出纹理合成图像的大小具有非常高的可

扩展性;
3)生成纹理合成图像的速度较快;
4)能够在复杂纹理中融合多个不同源图像的

能力.
除此之外, 根据马尔科夫原理的马尔科夫生成对

抗网络 (Markovian GAN, MGAN)[35], 解决了深度

神经网络的计算复杂性问题, MGAN预先通过前
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馈的、跨步幅的卷积网络进行计算, 而不是先前研

究工作中使用的数值反卷积运算. MGAN能够捕

获马尔科夫斑块的统计特征, 生成任意维度的输出,
并在生成器和判别器上巧妙运用了 VGG19 和

RELU函数等技术, 能够有效实现图像纹理合成.
MGAN在对图像进行纹理合成方面, 具有与 Tex-
ture network[36] 相同的合成速度.

除此之外, BigGAN[37] 的提出再次刷新了人类

的认知, 其生成的图片的纹理和背景都十分逼真,
BigGAN将 IS分数提高到 166分 (真实图片的 IS
分数为 233分), 在 FID指标上, 也实现了大幅超

越. BigGAN训练过程使用了超大的每批次样本个

数 (2 048), 使其生成图片的性能大幅提升. 文中还

采取了截断技巧保证了生成图像的平滑性, 以及对

生成器和判别器的稳定性控制方法 ,  但是 Big-
GAN的算法复杂性很高.

2.2    图像超分辨率

图像超分辨率技术 (Super-resolution)是指从

观测到的低分辨率图像重新生成出对应的高分辨率

图像的技术. 这项技术在监控设备、卫星图像和医

学影像等领域都有重要的应用价值.
超分辨率主要分为两类: 首先是从多幅低分辨

率图像重建出高分辨率图像; 另一个是从单幅低分

辨率图像重建出高分辨率图像 (Single image su-
per-resolution, SISR). 在 GAN应用中, SR主要是

基于单幅低分辨率的重建方法.
尽管深度卷积神经网络在图像超分辨率领域的

生成精度与速度方面取得了巨大进步, 但是仍然不

能解决当图像经过大幅放大时, 如何保持图像的纹

理细节问题. 因此, 针对传统超分辨率方法中存在

的过于平滑的问题, 提出了图像超分辨率生成对抗

网络 (Super resolution GAN, SRGAN)[38], 利用参

数化的残差网络作为生成器, 用 VGG网络作为判

别器, 并且得到了不错的纹理细节学习效果.

lSR GθG

GθG θG = {W1:L; b1:L}

IHRn ∈ RrW×rH×C , n = 1, · · · , N IHRn

ILRn ∈ RW×H×C r

IHR

ILR

SRGAN的目标是: 训练一个生成函数 G, 使
其能够预测给定的输入低分辨率 (Low resolution,
LR)图像的高分辨率 (High resolution, HR)部分.
为了达到这个目的, 通过优化一个与图像分辨率有

关的损失函数  , 训练一个前向卷积神经网络 

作为生成器,   的参数     由一个

L层深度网络的权重和偏置组成, 对于一个给定的

训练图像    , 设与 

对应的低分辨率图像为  , 其中,   定

义为在训练中将  通过高斯滤波器进行下采样得

到   的下采样因子. 因此生成器需要优化的问

题为

θ̂G = argmin
θG

1

N

N∑
n=1

lSR(GθG(I
LR
n ), IHRn ) (50)

进而可以得到 SRGAN的总损失函数为

min
θG

max
θD

EIHR∼ptrain(IHR)[logDθD (I
HR)]+

EILR∼pG(ILR)[log(1−DθD (GθG(I
LR))] (51)

lSR

lSR

SRGAN 的创新点在于与图像分辨率有关的

 的设计, 将逐像素损失替换为内容损失. SRGAN
提出的与图像分辨率有关的  由以下两部分加权

组成:
1)图像内容损失函数

lSRVGG/i,j =
1

Wi,jHi,j

Wi,j∑
x=1

Hi,j∑
y=1

(ϕi,j(I
HR)x,y −

ϕi,j(GθG(I
LR)x,y)

2
(52)

ϕi,j i

j Wi,j Hi,j

lSRVGG/i,j

ϕi,j(GθG(I
LR)x,y ϕi,j(I

HR)x,y

其中,   为 VGG19网络中在第  个最大池化层之

前的第  次卷积得到的特征映射.   和  表示

VGG 中各特征映射的维数.    把某一层的

特征映射的逐像素损失作为内容损失 (而不是最

后输出结果的逐像素损失), 并可使得低维特征

 和高维特征  保持一致.

2)对抗损失函数

lSRGen =

N∑
n=1

− logDθD (GθG(I
LR)) (53)

log[1−DθD (GθG(I
LR))]

在这个对抗损失函数中, 用负对数求和替换原来的

损失函数  , 类似于 GAN 中

的非饱和训练方法.
综合以上对目标损失函数的改进, SRGAN在

图像超分辨率领域取得了不俗的效果. 如图 17所
示, 左侧为应用双三次插值法得到的图像超分辨率

 

双三次插值 SRGAN 

图 17    SRGAN实验效果

Fig. 17    Experiment result of SRGAN
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结果; 右侧为应用 SRGAN得到的图像超分辨率结

果. 其中, 将 SRGAN以及文献 [38]中提出的 SR-
ResNet, 与近邻采样 (Nearest neighbor, NN)以及

双三次插值法进行比较 (这是目前存在的 4种最先

进的超分辨率方法), 其中 SRGAN与 SRResNet相
比较, 在 PSNR、SSIM和MOS指标上都具有更高

的分数.
CycleGAN是一个能够学习将不成对的图像数

据从图像域 X映射到另一个图像域 Y的应用对偶

原理的变种 GAN模型. 其中对 CycleGAN的扩展

c-CycleGAN[39], 使得从 X到 Y的映射受到属性条

件 Z的影响. 若以人脸验证网络提取的人脸特征向

量作为 Z, c-CycleGAN方法在保持人脸图像超分

辨率方面具有有效性.
另外 ,  对 WGAN-GP 与其他 GAN 模型在

DCGAN, ResNet 以及 MLP (Multi-layer per-
ceptron)上进行实验[40], 结果表明WGAN对 SISR
具有有效性.

2.3    图像复原与多视角图像生成

1)图像复原

在实际应用中, 图像常常会被噪声损坏, 或是

一些不可抗力因素导致图像受到破坏. 图像修复问

题就是还原图像中缺失损坏的部分, 也就是基于图

像中已有的信息, 来复原图像中的缺失部分.
一般来讲, 由于缺乏高级上下文信息, 仅从单

幅图像提取信息实现图像复原的现有方法通常产生

的图像复原结果并不令人满意. 因此, 文献 [41]提
出了利用 GAN进行语义图像修复的方法. 文中利

用 GAN网络, 并将损失函数定义为上下文损失函

数与先验损失函数之和. 实验结果表明 GAN在图

像复原上具有有效性.
Demir 等 [42] 提出的 PGGAN (Patch-global

GAN) 将全局生成对抗网络 (Global GAN, G-
GAN) [ 4 3 ] 的判别器和在 Pix2Pix 模型中的基于

Markovian 方法的补丁生成对抗网络 (Patch
GAN) 的判别器进行组合成为一个新的判别器 .
PGGAN的生成器则由一个 ResNet网络组成. 实验

结果表明, PGGAN与目前的图像复原方法相比, 生
成图像在质量和视觉上会有更好的效果. PGGAN
具有比基于 CNN和 GAN 的 CE (Context en-
coders)模型[44] 更低的 L1和 L2损失, 以及更高的

PSNR和 SSIM分数.
2)多视角图像生成

多视角图像生成是从单个输入的视图生成多视

角的图像. 当看到单张图片时, 就能知道这个物体

的 3D视角图像. 那么如何解决这个从复杂的 2D
图像到 3D 图像的推理任务呢？为了实现这个任

务, 文献 [45]提出了一种新的图像生成模型, 它结

合了变分推理和 GAN 的优势, 称为 VariGAN.
VariGAN模型是以粗到细的方式生成目标图像.
第 1步, 通过变分推理对输入图像的整体外观 (例
如, 形状和颜色)进行模拟并生成其多视角的粗略

图像; 第 2步, 对生成的多视角粗略图像进行超分

辨率操作, 生成更加精细丰满的图像.
VariGAN在MVC和 DeepFashion数据集上

具有比条件 VAE (Conditional VAE, cVAE)[46] 以
及 CGAN更高的 IS和 SSIM分数.

2.4    图像转换

图像转换研究的问题是对图像的风格进行转

换. 图像的风格是一个十分抽象的概念. 对于人眼

来说, 能够有效地辨别出不同画家不同流派绘画的

风格. 但是在计算机眼中, 图像的风格本质上就是

一些像素, 通过多层网络找出更复杂、更内在的特

征. 所以图像的风格理论上可以通过多层网络来提

取图像里面可能含有的一些与风格有关的显著的特

征来获取.
1) DualGAN实现域自适应图像风格转换

尽管用于跨域图像到图像转换的 CGAN最近

取得了很大进展, 但是当面对大量未标记的图像时,
由于人类标注成本昂贵, 这时可以说 CGAN是无

法应用的. 受自然语言翻译中的对偶学习的启发,
利用对偶学习的 DualGAN[47] 模型实现了跨域图像

生成 . DualGAN 仅使用未标记的数据 , 就能比

CGAN生成更好的图像输出. 另一方面, 对于涉及

基于语义的标签学习任务, DualGAN比 CGAN表

现优异.
U V

z, z′ u ∈ U

GA V GA(u, z)

V DA GA(u, z)

GB GA(u, z) U,

GB(GA(u, z), z
′) u

v ∈ V GB U

GB(v, z
′) GA GB(v, z

′)

V GA(GB(v, z
′), z) v ∈ V

DA v GA(u, z)

DB u

GB(v, z
′) GA GB

DA DB ,

∥GA(GB(v, z
′), z)− v∥

如图 18所示, 假定  和  分别为源域和目标

域,   是随机噪声, 源域上的图像  通过源域

生成器  转换到目标域  , 得到  . 使用目

标域  中的判别器  对  进行判别, 然后

使用生成器   将   转换回源域    其输出

 作为  的重构版本. 相同地, 目标

域上的图像  被生成器  转换到源域  , 从
而得到   , 然后使用生成器   将  

转换回目标域  , 其输出  作为 

的重构版本. 判别器  用  作为正样本、 

作为负样本进行训练 ,  同样   取     为正样本、

 为负样本. 生成器  和  被优化用来生

成负样本输出以迷惑相应的判别器   和   并

且最小化两个重构损失   和
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∥GB(GA(u, z), z
′)− u∥ .

DualGAN由于缺乏标签的条件信息, 使其图

像风格转换效果不如 CGAN好. 所以对这种基于

对偶学习的模型来说, 条件信息的加入或许可使其

具有更好的效果. 除此之外, DualGAN对比于传统

的 GAN模型, 图像转换效果只有微弱的提升.
2)图像中的对象替换

除了 DualGAN外, GeneGAN[48] 也可用于将

图像中的对象替换为另一幅图像中的另一个对象.
由于人的表情具有不同的风格, 因此若想在另一幅

人脸图像上实现表情变化, 需要大量配对图片进行

训练. GeneGAN的创新点在于, 它通过对输入两个

图片的表情进行特征提取, 并对特征编码进行重新

组合, 解码生成新的图片, GeneGAN可以使用不成

对的图片完成生成式模型学习任务. 它的结构如

图 19所示.

  

A
u

B
0

A

u

B

ε

0

0

A
u

A
0

B
u

B
0

重建损失

判别损失

判别损失

重建损失

归零损失 ε

特征解空间重组

 

图 19   GeneGAN训练过程

Fig. 19    Training process of GeneGAN
 

GeneGAN的工作原理是: 首先, 从单幅图像生

成一个对象特征向量. 接着, 将对象特征移植到其

他图像以生成具有类似对象的新颖图像. 所以该模

型由两部分组成: 将图像分解为背景特征部分和对

象特征部分的编码器, 以及可以组合背景特征和对

象特征以产生图像的解码器. 编码−解码器相当于

GAN中的生成器, 对图像进行重新组合和重建, 再

通过右侧的判别损失 (判别器)进行判别.
A, u,B, ε

xA0, xBu, x
′
Au, x

′
B0

如图 19所示, 其中编码特征  以及由

特征重组的图像  由以下过程组成:

(A, u) = Encoder(xAu), (B, ε) = Encoder(xB0)

xA0 = Decoder(A, 0), xBu = Decoder(B, u)

x′
Au = Decoder(A, u), x′

B0 = Decoder(B, 0)
(54)

xB0 ε xA0

xB0

xB0

其中, 强制将  编码的  为零, 以确保  不应包

含关于  的任何信息的约束, 并且可以安全地丢

弃  的对象部分中包含的信息. 判别器为传统GAN
的判别器结构, 而生成器的损失函数由以下 4部分

组成:
LGANa)标准 GAN损失函数  , 其度量生成的图

像的真实性.

L0
GAN = −Ez∼P=0

[logD(xA0, z)]

L̸=0
GAN = −Ez∼P̸=0

[logD(xBu, z)] (55)

P=0, P ̸=0其中,   分别代表没有对象的图像分布和有

对象的图像所服从的概率分布.
Lreconstractb)重构损失函数  , 它的作用是度量在

一系列编码和解码之后重建原始输入的程度.

LAu
reconstruct = ∥xAu − x′

Au∥1
LB0
reconstruct = ∥xB0 − x′

B0∥1 (56)

L0 ε

L0

ε

c)归零损失函数  , 由于将编码特征  强制置

零, 因此  反映了物体特征与背景特征的分离程

度, 即编码特征  的一范数.

L0 = ∥ε∥1 (57)

Lparallelogramd)平行四边形损失函数  , 其在图像

像素值中强制引入子代与父代之间的约束, 这是一

个可选的损失函数.

Lparalelogram = ∥xAu + xB0 − xA0 − xBu∥1 (58)

GeneGAN通过提取图像的编码特征, 生成子

代与父代图像的生成模式, 是一个新颖的图像转换

模型. 为以后生成逼真且更具多样性的图像奠定了

 

U 域 (草图) V 域 (照片)

判别器 B

D
B

判别器 B

G
B
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G
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真

假

假
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重建损失

G
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 (G
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GB (GA (u, z), z′)
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 (G
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图 18    DualGAN结构

Fig. 18    The structure of DualGAN
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基础.
3)由结构 GAN (Structure-GAN)和风格 GAN

(Style-GAN)组成的网络 S2-GAN
传统端到端的图像生成方法会忽略图像中两个

比较重要的因素: 结构和风格. 结构指的是图像中

实体的 3D结构; 风格则是在结构的基础上进行的

纹理合成. S2-GAN结合了这两个重要因素, 因此,
S2-GAN[49] 由两个 GAN网络组成, 一个是 Struc-
ture-GAN, 另一个是 Style-GAN.

X = (X1, · · · , XM )

C = (C1, · · · , CM )

Z̃ = (z̃1, · · · , z̃M ) Ẑ = (ẑ1, · · · , ẑM ).

ẑ

z̃

RGB图像  以及与 RGB对

应的曲面法线贴图  , 从均匀噪声

分布中采样的  和 

其基本结构如图 20 所示. Structure-GAN从  中采

样生成一个曲面法线贴图 (Surface normal maps);
再由 Style-GAN将曲面法线贴图与另一个隐向量 

作为输入并生成一个 2D图像.
a) Structure-GAN

ẑ 9× 9× 64

Structure-GAN中的生成器由 10层网络组成.
从给定的 100维   作为输入完全连接到一个 

的 3D块中, 并进行反卷积操作生成曲面法线贴图.
生成器按照 DCGAN使用批量归一化, 并在每层之

后的 ReLU激活. 在最后一层, 应用 Tanh激活. 判
别器由 6层网络组成. 将图像作为输入, 输出单个

数字, 该数字预测输入曲面法线贴图是真实的还是

生成的. 将 DCGAN中的 LeakyReLU作为激活函

数. 但是不在此处使用批量归一化.
b) Style-GAN
Style-GAN是给定来自 Kinect的 RGB图像

和曲面法线贴图, 并以表面法线为条件生成图像的

GAN. 生成器为 CGAN. 条件信息为曲面法线贴

图, 作为生成器和判别器的附加输入. 增加曲面法

线作为判别器的附加输入不仅可以使生成图像看起

来更真实, 而且还可使生成图像与曲面法线贴图相

匹配. 在训练判别器时, 只需考虑真实的 RGB图像

及其相应的曲面法线作为正例. 从曲面法线中提取

128× 128× 3

更多信息, 使 Style-GAN能够生成更高分辨率的

 图像.
128× 128× 3

z̃

32× 32× 192

128× 128× 3

(128× 128× 6)

Style-GAN的生成器的输入为  曲

面法线贴图和 100维  , 首先它们分别经过卷积和

反卷积层, 然后连接形成  的特征映射.
并将这个特征映射通过 7层卷积和反卷积层, 输出

是  的 RGB图像. 在判别器的选择上

采用了与 Structure-GAN中的类似架构, 但是判别

器的输入是曲面法线贴图和图像  的

串联. Style-GAN的判别器和生成器损失函数分别为

LD(X,C, Z̃) =

M
2∑

i=1

L(D(Ci, Xi), 1)+

M∑
i=M

2 +1

L(D(Ci, G(Ci, z̃i)), 0) (59)

LG(C, Z̃) =

M∑
i=M

2 +1

L(D(Ci, G(Ci, z̃i)), 1) (60)

L(y∗, y) = − [y log(y∗) + (1− y) log(1− y∗)]其中,   .
通过独立训练 Structure-GAN 和 Style -

GAN之后, 合并所有网络并联合训练它们. 完整模

型包括来自 Structure-GAN的曲面法线生成, 并且

基于它通过 Style-GAN生成图像. S2-GAN生成的

图像具有可解释性, 并且与以往的 DCGAN、GAN
相比能够生成更逼真的图像.

当没有正确配对的数据对应关系时, 实现两组

独立的无监督图像学习任务是具有一定困难的. 文
献 [50]提出了一种全新的基于深度注意力机制的

GAN (Deep attention GAN, DA-GAN). DA-
GAN能够在高度结构化的隐空间中将分别来自两

个集合的样本的翻译任务分解为翻译实例. DA-
GAN具有一定优越性, 并可广泛应用在其他领域,
例如数据增强、域翻译、姿态变形等. 在 DA-GANS-
VHN-MNIST数据集上进行的域自适应实验表明,

 

均匀噪声分布

均匀噪声分布

Structure-GAN

生成器

Structure-GAN

判别器

Style-GAN

生成器

Style-GAN

判别器

z

ẑ

生成曲面法线

生成曲面法线

生成图片

 

图 20    S2-GAN结构

Fig. 20    The structure of S2-GAN
 

12 期 刘建伟等: 生成对抗网络在各领域应用研究进展 2517



DA-GAN与 UNIT (Unsupervised image-to-im-
age translation)[51] 相比具有更高的准确率.

2.5    文本描述到图像生成

文本描述到图像的生成, 首先对图像进行人为

的文本描述, 通过 GAN生成出文本描述对应的图

像. 若根据文本描述来生成一个图像, 产生的结果

变化会非常大. 当文本中的某个词改变, 会导致生

成的图像中大量像素发生改变. 这种变化是很难发

现其中的关联性的. 但是, 文本描述到图像生成的

反问题, 图像生成文本描述就没有这样严重的问题,
这是因为文本可以用语言模型建模. 所以利用 GAN
解决文本描述到图像生成的问题是很好的选择.

图像到文本 GAN (Text to image GAN)[52], 受
到了 CGAN和 DCGAN的启发, 结构如图 21所示.

  
文本
序列

噪声z

文本
编码 φ(t) 反卷积

网络
卷积
网络

低维
图片

卷积
x̂

生成器网络 判别器网络

ˆD (x, φ (t))

φ

 

图 21   Text to image GAN结构

Fig. 21    The structure of text to image GAN
 

φ

x̂

φ(t)

生成器首先将文本序列通过  进行编码并与噪

声 z进行串联作为卷积网络的输入, 由低维度变成

高维度, 并生成图像  . 在判别器中, 生成图像通过

卷积层由高维变为低维与原文本的编码  进行串

联, 再进行卷积并判别. 这个模型开发一种简单而

有效的 GAN体系结构和培训策略, Text to image
GAN能够将人为文字描述合成为逼真的鸟与花的

图像. 不仅提出了文本合成模型, 还提出了流型插

值 GAN (Learning with manifold interpolation,
GAN-INT)、匹配感知 GAN 判别器 (Matching-
aware discriminator, GAN-CLS)以及反转风格转

换的生成器.
1) GAN-INT
GAN-INT是对训练文本编码进行简单插值,

从而能产生大量的文本编码. 由于通过深度网络学

习到的特征表示具有可插值性, 换句话说, 当一对

图像经过相同的层后, 对这些特征进行插值, 那么

插值后的特征也是在数据所在流形附近. 尽管这样

插值产生的数据可能并不存在, 但是这样不仅能够

增加数据的多样性还不需要额外的标记成本, 只需

在生成器处增加一个额外项

Et1,t2∼pdata [log(1−D(G(z, βt1 + (1− β)t2)))] (61)

z β其中,   是从噪声分布中采样得到的,   是在文本嵌

t1 t2入  和  之间进行插值.
由于对数据对的插值是伪造的, 判别器并没有

对应的数据对来进行训练. 但是, 判别器能够学习

到是否当前图像与文本相匹配.
2) GAN-CLS
当传统 GAN对数据对进行训练时, 判别器的

输入有两种: 真实的图像和与其匹配的文本; 以及

生成图像和任意的文本. 与传统 GAN不同, GAN-
CLS 增加了第三种输入: 真实的图像和任意的文

本. 这样判别器能够提供额外的信息给生成器.
3)反转风格转换的生成器

φ(t)

z

如果文本编码  捕获图像内容 (例如花朵形

状和颜色), 则为了生成逼真的图像, 噪声样本  应

该捕获诸如背景颜色和姿势的样式因素.

x̂← G(z, φ(t)) z

使用训练好的 GAN, 人们可能希望将查询图

像的样式转换为特定文本描述的内容. 为了达到这

个目的, 可以训练一个卷积网络来反演生成器从样

本  回归到  上. 使用简单的平方损失

来训练样式编码器

Lstyle = Et,z∼N(0,1) ∥z − S(G(z, φ(t)))∥22 (62)

其中, S是风格编码器网络. 使用训练有素的生成器

和样式编码器, 从查询图像 x到文本 t的样式转换

按如下方式进行:

s← S(x), x̂← G(s, φ(t)) (63)

x̂ s其中,   是结果图像,   是预测风格.
将 GAN-INT与 GAN-CLS方法进行结合的新

方法为 GAN-INT-CLS. 在文本描述到图像生成的

实验中, GAN-INT-CLS和 GAN-INT比传统 GAN
实验结果更好.

GAWWN (Generative adversarial what-
where network)[53] 能够对对象的位置姿势进行控

制, 即给出了文字描述, 说明在图像的哪个位置绘

制对象内容. GAWWN与 GAN-INT-CLS相比具

有更加逼真的图像生成效果.
除此之外, 若将上一节的 DA-GAN方法用于

文本描述到图像生成过程, 将会发现 DA-GAN与

GAWWN和 GAN-INT相比, 具有更高的 IS分数.
当学习任务为对图像进行文字描述, 可以看作

是文本描述到图像的反问题, 即从图像来生成文本.
循环主题−过渡 GAN (Recurrent topic-transition
GAN, RTT-GAN)[54] 能够通过推理局部语义区域

和利用语言知识, 来得到语义丰富且连贯的段落描

述, 能有效应用于图像文字描述任务.

2.6    图像语义分割

图像语义分割实现机器自动分割并识别图像中
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的内容. 图像语义分割是 AI和机器视觉技术中关

于图像理解的重要一环. 在自动驾驶系统 (街景识

别与理解)、无人机应用 (着陆点判断)以及穿戴式

设备应用中发挥着举足轻重的作用. 图像是由许多

像素组成, 图像语义分割就是将像素按照图像中表

达语义含义的不同进行分组或者分割.
Luc等[55] 第一次将 GAN应用到图像分割中.

它的结构如图 22所示. 左侧是基于 CNN的分割模

型, 相当于生成器, 右侧是一个对抗网络的判别器.
对抗网络的输入有两种情况, 一是原始图像与参考

标准; 二是原始图像与分割结果, 它的输出是一个

分类值: 1代表判断输入是第 1种情况; 0代表判断

输入是第 2种情况). 实验结果表明, 这种对抗性训

练方法可以提高两个数据集 (Standford背景数据

集和 PASCAL VOC 2012数据集)上的训练集和验

证集上的预测准确率.

  

图像 CNN
图像分割
结果

参考标准

或
判别器

1

(第1种情况)

0

(第2种情况)

生成器 

图 22   GAN应用于图像语义分割

Fig. 22    GAN applied to image semantic segmentation
 

除此之外, Souly等[56] 将 GAN应用在基于半

监督学习的图像语义图像分割的应用, 模型利用人

工生成的数据和未标记的数据实现半监督基于图像

语义的图像分割任务.
Liang 等 [ 5 7 ] 提出了一个对比生成对抗网络

(Contrast-GAN)用作图像到图像的语义操作 (将
图像中的对象换成另一个对象), 其中用到了图像语

义分割技术.

Lcyc

Contrast-GAN 受到 CycleGAN 的启发, 将
CycleGAN中的循环一致损失函数 (  )替换为

对比对抗损失函数 (Adversarial contrasting loss).
在不成对的图像语义分割实验中, Contrast-GAN
与 CycleGAN相比具有更好的翻译效果.

2.7    图像着色

图像自动着色是指对黑白图像进行自动着色的

过程. 在视觉效果领域, 如果对一些黑白照片进行

更好的渲染, 便可以使宝贵的历史影像资料变得更

加具有生命力, 视觉效果更好. Liu等[58] 提出使用

CGAN来解决素描图到图像的合成 (自动着色)问
题. 文中称该自动着色模型为自动画家 (Auto-painter)
模型, 它能够兼容不同的颜色并能够绘制出合适的

图像, 而且还可以根据用户的需要进行设定.
x y

G(x, z)

假定   是输入草图,    是目标 (彩色的卡通图

像),   是生成器生成的图像, CGAN模型作

为着色模型. Auto-painter的生成器的损失函数主

要由以下几个部分组成:

LG = Ex∼pdata(x),
z∼pdata(z)

[log(1−D(x,G(x, z)))] (64)

z其中,   为高斯噪声.
L1此外, 引入  范数正则化项来约束模型中的像

素损失

Lp = Ex,y∼pdata(x,y),
z∼pdata(z)

[∥y −G(x, z)∥1] (65)

Lp其中,   表示生成图像与真实图片之间像素级的

差异.

Lf

L2 x y

除了考虑像素损失, 还使用预先训练的 VGG
来提取图像中的抽象信息. 定义特征损失函数  为

特征空间中的  范数在  ,   以及高斯噪声上的联

合概率分布上的数学期望.

Lf = Ex,y∼pdata(x,y),
z∼pdata(z)

[
∥ϕj(y)− ϕj(G(x, z))∥2

]
(66)

ϕj其中,   是在 ImageNet数据集上预先训练的 16
层 VGG网络 (VGG16)的第 j层激活函数的输出.

Ltv Ltv

为了避免输出图像的颜色出现突变, 总的目标

函数中还添加了全变差损失函数  .   可以限制

生成结果中的像素变化程度, 并促使生成的彩色卡

通图像更平滑.

Ltv =

√
(yi+1,j − yi,j)

2
+ (yi,j+1 − yi,j)

2 (67)

总结以上结果, 得到总的目标函数为

L = wpLp + wfLf + wGLG + wtvLtv (68)

如图 23所示, 对自动画家 (Auto-painter)模型

与其他模型之间的生成效果进行比较. Auto-paint-
er通过主观评测方法对其生成的图片与 Pix2Pix
方法生成的图片相比, 取得了更高的支持率, 说明

Auto-painter的填充效果更加逼真.
Koo[59] 应用 DCGAN来处理黑白照片的自动

着色问题. 虽然 CNN能从图像中提取特征, 并进行

快速着色. 但是使用 CNN进行自动着色时, 倾向于

将颜色不明确的物体生成棕褐色的色调. 除此之外,
Suárez等[60] 提出了采用 DCGAN生成近红外显色

(Near infrared, NIR)图像的方法.

2.8    GAN 的其他计算机视觉应用

2.8.1    视频预测

深度学习在视频预测领域有着非常好的前景,
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例如: 给出一个静态图像, 生成一段小视频. Vondrick
等 [61] 首先提出将 GAN应用于视频生成和视频预

测, 实际上是对视频进行帧预测. 给出视频的前

4帧, 生成器会生成视频的下一帧. 并通过判别器判

别下一帧图像是否为参考图像.
另外, Vondrick等[62] 利用 3D卷积神经网络作

为生成器 ,  并利用大量的无标签视频数据训练

GAN, 从而得到可以生成视频序列的模型.

Liang 等 [ 63 ] 提出一个对偶运动 GAN (Dual
motion GAN)模型, 通过对偶学习机制强制使未来

帧预测与视频中的像素流相一致, 在无监督视频表

示学习中有显著优势. 对偶运动 GAN通过在两个

未来帧和未来流的生成器以及两个帧和流的判别器

之间建立对偶对抗训练机制, 使得生成数据接近真

实数据. 其中, 对偶学习机制通过相互审查来桥接

未来帧和流预测之间的信息.

v = {I1, · · · , It}
Ït+1 F̄t+1

Ît+1

对偶运动 GAN结构如图 24所示. 对偶运动

GAN 将视频序列   作为输入, 通过

融合未来帧预测  和基于未来流的预测  来

预测下一帧  . 模型采用简单的 1×1卷积滤波器

进行定影 (Fusing operation)操作.

(E) (GI)

(GF ) QI→F

QF→I

对偶运动 GAN中的生成器由 5个部分组成:
概率运动编码器  , 未来帧生成器  , 未来流

生成器  , 流估计器 (  )和流变形 (Flow-
warping)层 (  ).

(DI)

(DF ) E

GI GF

Ït+1 F̄t+1 Ït+1 Ït+1

DI It Ït+1 F̈t+1

QI→F DF

F̄t+1 DF

It F̄t+1 QF→I

Īt+1 DI

对偶运动 GAN 中的判别器由帧判别器  

和流判别器  组成. 具体而言,   首先将先前帧

映射为隐编码 z. 然后   和  对 z解码以分别预

测未来帧  和未来流  .   的保真度由 

欺骗  的程度以及  和  之间的流  计算得

到的流估计器  欺骗  的程度决定. 类似地,
未来流预测质量的好坏, 由  欺骗  的程度以

及帧   与   计算得到的流估计器   产生的

变形帧  欺骗  的程度决定.

 

草图 Pix2Pix 自动画家

 

图 23    自动画家模型效果

Fig. 23    Experiment result of auto-painter
 

 

概率运动编码器 E

未来帧生成器 GI 未来流生成器 GF

流估计器 QI     F

流判别器帧判别器

帧: 真/假 流: 真/假

I
1

ItI
t

It

Ft+1

Ft+1

It+1

It+1
It+1

Ft+1

对偶运动生成器 对偶运动判别器

It+1

··

It+1

··

流变形层 QF     I

· ·

Ft+1
Ft+1

· ·

 

图 24    Dual motion GAN结构

Fig. 24    The structure of dual motion GAN
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综上所述, 对偶运动 GAN 的总目标函数定

义为

L = min
E,GI ,GF ,
QI→F

max
DI ,DF

LV AE(E,GI , GF , QI→F )+

λLI
GAN(GI , GF , DI)λLF

GAN(GI , GF , DF , QI→F )
(69)

对偶运动 GAN的提出为 GAN在无监督视频

预测领域开拓了全新的领域. 概率运动编码器学习

捕获空间运动不确定性, 而双向对抗判别器和生成

器彼此发送反馈信号以生成更加逼真的流和帧. 视
频帧预测、流预测和无监督视频表示学习的大量实

验证明了该模型对运动编码和预测学习的有效性.

2.8.2    视觉显著性预测

视觉显著性预测是指预测人类的视觉的凝视点

和眼球运动, 即估计图像中吸引人类注意力的位置,
视觉显著预测 GAN (Visual saliency prediction
with GAN, SalGAN)[64] 利用 GAN实现视觉显著

性预测.

1× 1

SalGAN中的生成器遵循卷积编码器−解码器

架构, 其中编码器部分包括减小特征映射大小的最

大池层, 而解码器部分使用上采样层, 然后使用卷

积滤波器构造与输入图片分辨率相同的输出. 生成

器的编码器部分在架构上与 VGG-16完全相同, 省
略最后的池化层和全连接层. 生成器的解码器的架

构与编码器的结构相同, 但层的顺序相反, 并且池

化层由上采样层替换. 同样, 在所有卷积层中使用

非线性 ReLU激活函数, 并且添加具有 S形 (sig-
moid)非线性的  卷积层以产生显著映射.

3× 3SalGAN中的判别器由 6个  的卷积层及

嵌入其中的 3个池化层和 3个全连接层组成. 所有

卷积层均使用ReLU激活函数, 而全连接层使用 tanh
激活函数 (最终层使用 S形激活函数).

SalGAN的内容损失函数使用基于二分类交叉

熵损失函数 (Binary cross entropy, BCE). 采用 BCE
作为内容损失函数对初始化生成器和稳定训练都起

到了较好的效果, 并在 SALICON和MIT300数据

集上取得了较好的性能.
Fernando等[65] 提出了一种新颖的显著性估计

模型记忆增强 CGAN (Memory augmented condi-
tional GAN, MC-GAN), 该模型利用 CGAN的语

义建模能力, 并结合捕获图像中人物 (主体)的行为

模式以及与任务相关因素的记忆体系结构 (主要通

过长短期记忆网络 (Long short-term memory,
LSTM)完成). MC-GAN不仅揭示了 GAN的全新

应用领域, 而且还强调了特定任务上显著性建模的

重要性, 并证明了通过增强记忆架构充分捕捉轮廓

的合理性.

2.8.3    图像密写

密写术是在非秘密信息 (“容器”)内隐藏秘密

信息 (“有效载荷”)方法的集合. Volkhonskiy等[66]

提出了一种基于 DCGAN的图像密写 GAN (Steg-
anographic GAN S-GAN).

S

生成器可以从噪声中产生逼真的图像. 判别器

用于对图像是合成图像还是真实图像进行分类, 另
一个判别网络  判别图像是否包含隐藏的秘密消

息. 其具体结构如图 25所示.

  

生成器 G

判别器 D

判别器 S

隐藏信息嵌入x

z

G (z)

G (z)

Stego (G (z))

 

图 25   S-GAN结构

Fig. 25    The structure of S-GAN
 

x z G(z)

S(x) x

图 25中,   为真实图像,   为噪声,   为生

成器生成的逼真样本. 如果用  表示  含有隐藏

信息的概率, 其损失函数为

L = α(Ex∼pdata(x)[logD(x)]+

Ez∼pnoise(z)[log(1−D(G(z)))])+

(1− α)Ez∼pnoise(z)[logS(Stego(G(z)))+

log(1− S(G(z)))] (70)

Stego(x) x

α

minGmaxD maxS

其中,   表示将一些隐藏消息嵌入到容器 

中的结果,   为权衡参数, 并对这个目标函数进行

极小极大游戏  . 实验结果表明, S-

GAN成功地欺骗了密写分析器, 并可用于密写应

用, 为 GAN开辟了一个全新的应用领域.

2.8.4    3D 图像生成

4× 4× 4

3D图像生成一直是一个十分重要且具有前瞻

性的课题. 如何从 2D图像生成 3D图像是一个难

题 .  受到 DCGAN 与 VAE-GAN 的启发 ,  3D-
GAN[67] 恰好提出了一个全新的框架, 通过 GAN学

习 2D图像到 3D图像的映射, 它利用在 3D生成模

型上应用的体积卷积网络从概率空间生成三维图

像. 生成器由内核为  和步幅为 2的 5个体

积全卷积层组成, 并在其中添加了批量归一化和

ReLU层, 末端加入了 Sigmoid层. 判别器基本上与

生成器相同, 除了判别器使用了 Leaky ReLU而不

是 ReLU层. 3D-GAN的目标函数为

L-3D− GAN = logD(x) + log(1−D(G(z))) (71)

x 64× 64× 64其中,    是    空间中的 3 维实际对象,
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z ∼ p(z) 是随机采样的噪声分布中的样本.

E

x z

E,

E

在此基础上, 将 VAE-GAN的思想加入其中,
3D-VAE-GAN添加了一个额外的图像编码器  ,
它将 2D图像  作为输入并输出隐表示矢量  . 因
此, 3D-VAE-GAN由三个部分组成: 图像编码器 

解码器 (3D-GAN中的生成器)和判别器.   由 5
个空间卷积层组成. 3D-VAE-GAN的损失函数添

加了另外两个损失函数:
LKL1) KL散度损失函数 

LKL = DKL(q(z|y)||p(z)) (72)

x y

q(z|y) z LKL

其中,    是来自 3D 数据集的样本,    是其对应的

2D图像,   是隐变量  的变分分布.   的作

用是限制编码器的输出分布.
Lrecon2)目标重建损失函数 

Lrecon = ∥G(E(y))− x∥2 (73)

L3D-GAN通过结合以上两个损失函数与  , 可以

得到 3D-VAE-GAN的目标损失函数

L = L3D-GAN + α1LKL + α2Lrecon (74)

α1 α2其中,   和  为权衡系数.
3D-VAE-GAN与 AlexNet和 T-L network相

比分类准确率更高. 3D-GAN在不同的 3D图像生

成实验中均取得了不错成果, 为 GAN在 3D图像

领域的应用做出了积极的贡献.
文献 [68]提出了视觉对象网络 (Visual object

networks, VON)利用可解析的 3D表示 (三个重要

因素: 形状, 视点和纹理)来合成 3D图像. VON合

成图像的具体过程为:
1)由于 3D-GAN存在模式崩溃的问题, 为提

高生成图像的质量以及多样性, 加入了 WGAN-
GP中的Wasserstein距离, 与 3D-GAN进行结合

生成 3D形状.
2) 在采样视点 (Viewpoint) 的作用下 ,  从

3D形状渲染对象的 2.5D草图 (即轮廓和深度图).
3)通过结合 CycleGAN, 为 2.5D草图添加逼

真的纹理, 生成逼真的图像.
VON不仅可以生成比最先进的 2D图像合成

方法更逼真的图像, 而且可以实现许多 3D操作, 例
如改变生成图像的视点、形状, 实现纹理编辑、纹理

和形状空间中的线性插值以及不同的对象和视点外

观变换. VON与DCGAN、WGAN-GP以及 LSGAN
在 ShapeNet数据集上有更低的 FID值, 以及较高

的 IS分数.

2.9    小结与分析

2

本节主要介绍了 GAN在图像领域中的应用,
介绍了在人脸识别与图像生成应用中的模型: Age-
cGAN和 GLCA-GAN; 在多姿态人脸转正应用中

的模型: TP-GAN, DRGAN; 在图像纹理合成应用

中的模型: SGAN, MGAN和 BigGAN; 在图像超

分辨率应用中的模型: SRGAN和 c-CycleGAN; 在
图像复原与多视角图像生成应用中的模型: PG-
GAN和 VariGAN; 在图像转换应用中的模型: Du-
alGAN, GeneGAN, S  -GAN和 DA-GAN; 在文本

描述到图像生成应用中的模型: Text to image
GAN, GAWWN和 RTT-GAN; 在图像语义分割

应用中的模型: 基于 GAN的语义分割模型和 Con-
trast-GAN; 在图像着色应用中的模型 : Auto-
painter; 在视频预测领域应用中的模型: Dual mo-
tion GAN; 在视觉显著性预测应用中的模型: Sal-
GAN和 MC-GAN; 在图像密写应用中的模型: S-
GAN; 在 3D图像生成应用中的模型: 3D-GAN和

VON. 表 2汇总了本节中不同模型的分类情况.
 

表 2    GAN在图像领域的应用

Table 2    GAN's application in the field of computer vision

内容 模型

人脸图像识别与图像生成
基于 CGAN 的人脸识别模型[28], Age-cGAN[29], GLCA-GAN[30], TP-GAN[31], DR-GAN[33], SGAN[34],

MGAN[35], BigGAN[37]

图像超分辨率 SRGAN[38], c-CycleGAN[39]

图像复原与多视角图像生成 基于 GAN 的语义图像修复模型[41], PGGAN[42], VariGAN[45]

图像转换 DualGAN[47], GeneGAN[48], S2-GAN[49], DA-GAN[50]

文本描述到图像生成 Text to image GAN[52], GAWWN[53], RTT-GAN[54]

图像语义分割 基于GAN的语义分割模型[55-56], Contrast-GAN[57]

图像着色 Auto-painter[58], DCGAN 用于图像着色[59]

视频预测 基于GAN的下帧图像生成模型[61], 利用 3D-CNN 作为生成器的 GAN[62], Dual motion GAN[63]

视觉显著性预测 SalGAN[64], MC-GAN[65]

图像密写 S-GAN[66]

3D 图像生成 3D-GAN[67], VON[68]
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在本节的介绍中, 许多应用模型均采用WGAN,
CGAN, CycleGAN和 DCGAN等模型作为其基本

模型, 并在网络结构以及损失函数或训练方法等方

面进行改进. 利用 GAN不仅在各个主要图像合成

及识别领域具有强大的能力, 还对一些诸如视频预

测、3D图像生成的新兴领域做出了积极的贡献.
本节也总结了很多基于不同思想的应用模型,

例如, 利用双路径思想进行背景和纹理生成; 利用

比较思想与对抗思想进行语义分割; 利用对偶学习

思想与对抗思想进行图像转换等. 从这些方面不难

看出, GAN在图像领域已经具有更深入的进展, 而
不仅仅是停留在增加罚项、修改网络结构以及更换

GAN变种模型.

3    GAN 在语音与 NLP 领域的应用

3.1    GAN 在语音领域的应用

在语音领域, 深度学习发展迅猛, GAN在语音

领域近些年也取得了一定的成果. 本节将从语音去

噪, 音乐、音符生成, 语音识别领域分别对GAN进行

介绍.

3.1.1    语音增强

在人类的生产和生活环境中, 噪声可以说遍布

了每个角落, 因此提高语音系统抗噪声性能是一个

具有挑战性的任务, 而语音增强 (Speech enhancement)
是解决这个问题的有效技术之一. 语音增强是指提

高被加性噪声污染的语音的清晰度和质量, 最主要

的应用领域是提高噪声环境下的移动通信质量.
GAN在计算机视觉领域生成逼真图像上取得

了巨大成功, 可以生成像素级、复杂分布的图像. 这
些在计算机视觉领域上的成功应用, 同时也推动了

GAN在语音处理领域应用上的研究. Pascual等[69]

将语音增强 GAN (Speech enhancement GAN,
SEGAN)应用于语音信号生成上. 在 SEGAN之

前, GAN 尚未应用于任何语音生成和增强任务.
SEGAN是将对抗框架用于生成语音信号的第一种

方法. 结合 CGAN和利用最小二乘函数代替 GAN
损失函数得到的最小二乘 GAN (Least squares
GAN, LSGAN)[70], 并使用 L1范数稀疏正则化项,
SEGAN的判别器和生成器损失函数分别为

min
D

VLSGAN(D) =
1

2
Ex∼pdata(x,xc)[(D(x, xc)− 1)2]+

1

2
Exc∼pdata(xc),

z∼pz(z)

[D(G(z, xc))
2] (75)

min
G

VLSGAN(G) =
1

2
Exc∼pdata(xc),

z∼pz(z)

[D(G(z, xc))− 12]+

λ∥G(z, x̄)− x∥1 (76)

x = G(z, xc) xc z其中,   为生成语音,   为纯净语音,  
为从正态分布中抽样的随机噪声.

SEGAN主要优点有:
1)提供了一种快速语音增强方法. 由于提出的

模型不需要因果关系假设, 去掉了循环神经网络

(Recurrent neural network, RNN)中的递归运算,
是可以直接处理原始音频的端到端方法, 不需要手

工提取特征, 不需要对原始数据做出明显假设.
2)从不同对话者和不同类型噪声中学习, 并将

它们结合在一起形成相同的共享参数, 使得基于

SEGAN的语音增强系统不仅结构简洁而且泛化能

力较强.
实验结果表明, SEGAN不仅可行, 而且还可以

作为当前方法的有效替代方法 (SEGAN可有效替

代维纳滤波方法).
除此之外, 受到 SEGAN的启发, Michelsantid

等[71] 将 Pix2Pix的框架用于学习有噪音和纯净语

音频谱图之间的映射关系.

3.1.2    音乐生成

生成音乐与生成图像和视频有一些明显的区

别. 首先, 音乐可以说是随着时间变化的艺术, 需要

时间模型. 其次, 音乐通常由多个音轨组成, 彼此之

间具有紧密的关联性. 每个轨道都有自己的时间动

态特性, 但总的来说, 它们会随着时间的推移而相

互依赖地进行下去. MuseGAN (Multi-track se-
quential GAN)[72] 在研究多轨序列式音乐生成和伴

奏时, 遵循了运用 GAN和 CNN生成音乐的思路,
并得到了一些新的研究方向, 将音乐分为乐段、乐

句、小节、节拍和像素五个层级, 然后逐层进行生成,
值得借鉴.

3.1.3    语音识别

自动语音识别 (Automatic speech recognition,
ASR)正在逐渐走入人们的生活当中, 智能音箱、手

机语音助手、智能电视等均需要 ASR技术的支持.
虽然在 GAN中, 语音识别方面的应用比较少, 但是

这个领域将是未来这个方向的发展目标.
Sriram等[73] 将 GAN应用在语音识别领域, 提

出了一个通用端到端且具有可扩展性的框架, 并通

过实验证明该框架可在无需预处理的情况下, 提升

远程语音识别性能. Shinohara等[74] 引入了对抗多

任务学习模式, 增强语音识别对噪音的鲁棒性.
文献 [75]研究了语音生物识别系统中 GAN合

成欺骗攻击的能力. 通过对WGAN目标函数进行

修改, 以合成足够逼真的类似于真实语音的数据.
该模型使用半监督学习方法实现目标攻击和非目标

攻击, 在语音生物识别系统中提出了安全相关的
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问题.
在语音识别中还有一个分支: 语音模仿. 语音

模仿产生的声音必须令人信服, 不仅需要模仿语音

的质量, 而且还应模仿目标说话者的风格. Gao等[76]

提出利用 GAN进行语音模仿 (Voice GAN, Voice-
GAN). 实验表明, 该模型可以产生非常令人信服的

模拟语音样本, 甚至能够有效地冒充不同性别的

声音.
说话人验证 (Speaker verification, SV)通过对

语音的特征提取, 判断语音对话是否为说话人所说.
Ding 等 [ 7 7 ] 提出了多任务三元组生成对抗网络

(Multitasking triplet GAN, MTGAN). MT-
GAN由一个具有条件信息的 GAN、一个用于提取

特征的编码器以及一个分类器组成, 并将三重损失

函数 (最小化类内距离, 同时最大化类间距离)与生

成对抗网络和多任务学习进行结合用于说话人验证

任务, 取得了不错的效果. MTGAN 与利用 soft-
max的模型、i-向量方法以及采用三联体系统的模

型相比具有更低的等错误率 (Equal error rate,
EER)和更高的准确率.

在 ASR领域中最常用的一个语音特征是梅西

倒谱系数 (Mel freqency cepstral coefficients, MFCC).
文献 [78]中利用残差 GAN (residual GAN)组成的

噪声模型, 为模拟的激励信号生成一个高频随机分

量. 实验表明利用残差 GAN的模型能够合成具有

较高质量的语音样本.

3.2    GAN 在 NLP 领域的应用

自然语言处理 (Natural language processing,
NLP)是人工智能应用于语言领域的分支学科, 用
于探讨如何处理及运用自然语言. 自然语言认知是

指让电脑 “懂”人类的语言. 自然语言生成系统将计

算机数据转化为自然语言. 自然语言理解系统将自

然语言转化为计算机程序更易于处理的形式 .
Goodfellow[2] 认为 GAN只适用于连续型数据的生

成, 对于离散型数据, 其效果不佳, 使得GAN在NLP
领域一直无法超越 VAE 的性能. WGAN和 Se-
qGAN的提出, 成功地将 GAN应用于 NLP领域.

本小节将 GAN在自然语言处理领域的应用分

为以下几类: 对话模型评估与生成、生成离散型序

列、双语字典、文本分类与生成和语篇分析.

3.2.1    对话模型的评估与生成

1)对话模型评估

在 NLP领域, 对话模型评估仍然是一个重要

的挑战 ,  受 GAN 成功应用在图像领域的启发 ,
Kannan等[79] 提出了一个对话模型评估. 生成器用

的是 Seq2Seq模型[80], 由 RNN编码器和 RNN解码

器组成. 判别器也是一个 RNN, 但只有一个编码器

和一个二元分类器. 采用这种生成对抗的方法, 可
以减少对人类评估的需求, 同时更直接地对生成任

务进行评估.
2)对话模型生成

Li等[81] 将对抗训练的思路应用于开放式对话

问题并提出了对抗强化学习的方法. 但是, GAN和

NLP很难相互融合. Li等参考了 SeqGAN, 利用强

化学习 (RL)来规避 GAN在 NLP中使用的难点.
Li等提出的思路中, 生成器用的是 Seq2Seq模型,
由 RNN编码器和 RNN解码器组成. 判别器是一

个二分类器, 将对话序列作为输入, 并输出一个标

签来判断输入是由机器生成的还是人生成的对话.
这个方法的实验结果显示虽然没有明显的性能提

升, 但是其对于人工生成序列与参考目标序列的概

率分布差异比较大, 其学习任务是有效的.

3.2.2    生成离散型序列

当目标为离散型数据时, GAN具有局限性. 将
GAN应用于离散数据生成仍然是一个值得关注的

开放性研究问题. 在变种模型中 SeqGAN就是对生

成离散型序列的一个很好的应用.
Kusner等[82] 为了使 GAN能够用于生成离散

数据, 提出了基于 Gumbel-softmax分布作为输出

的 GAN (Gumbel-softmax GAN), 通过从 Gum-
bel-softmax分布中采样得到可微的样本, 并采用擅

长进行离散数据处理的长短期记忆神经网络 (LSTM)
作为生成器和判别器进行离散型序列生成. Gum-
bel-softmax分布是对参数化 softmax的多项分布

的连续逼近. 经过 softmax层后需要对变量进行 one-hot
采样

y = one_hot(argmax
i

(hi + gi)) (77)

gi hi ∼ h

i = 1, · · · , d h d

其中,   是服从Gumbel分布的独立随机变量.   ,
 ,   是  维随机变量. 但是式 (77)存在

不可微分的问题 (argmax不可微分). 因此用下式

来对 y进行逼近. 服从 Gumbel-softmax分布的输

出的计算式为

y = softmax
(

1

τ(h+ g)

)
(78)

τ

τ h

τ

其中,   是一个反温度参数. 式 (78)的概率分布是

由  和  决定, 称为 Gumbel-softmax分布. 可以通

过式 (78)来训练离散数据上的 GAN, 从一些相对

较大的  开始, 然后在训练期间将其逐渐下降到零.
Gumbel-softmax GAN在生成离散型序列任

务中的性能评估表明, GAN对处理离散型数据具
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有有效性.

3.2.3    双语字典

在跨语言任务中, 利用非平行双语语料构建双

语字典是一个得到持续关注的课题. 目前, 双语字

典的实现过程一般需要跨语言信息作为监督信号,
但是 Zhang等[83] 提出了三种 GAN模型实现双语

词典构建任务, 并取得了良好效果.
1)单向转换模型

x y x

px y py

f(x) f(x) y

f(x) y

G ∈ Rd×d

假设两种语言分别有两个词向量  和  ,   服

从  表示的概率分布,   服从  表示的概率分布.
用生成器来代表映射  , 使  趋近于  . 用判

别器作为二分类器, 判别输入是属于   还是   ,
这样就形成了一个对抗网络, 如图 26(a)所示. 将生

成器参数化为转换矩阵  , 判别器为一个二

分类器, 使用具有一个隐层的标准前馈神经网络来

对判别器进行参数化, 并且其损失函数是交叉熵

损失.

  

G

D D1

D2

G G

D

LR

~

(a) 单向转换模型
(a) One way

transformation
model

(c) 对抗自编码模型
(c) Adversarial
auto-encoding

model

(b) 双向转换模型
(b) Bidirectional
transformation

model

0/1 0/1

0/1

0/1

源空间

目标空间

x x

Gx Gx Gxy y y

GT y GTGxx

GT GT

 

图 26   双语字典 GAN结构

Fig. 26    The structure of bilingual lexicon GAN
 

单向转换模型的判别器和生成器的损失函数为

LD = − logD(y)− log(1−D(Gx)) (79)

LG = − logD(Gx) (80)

G Rd×d G

单向转换模型主要存在的问题是模型很难训

练,   的参数搜索空间为  太大, 需要对  进行

参数正交化, 以减少模型的搜索空间.
2)双向转换模型

G

单向转换模型的正交参数化过程计算复杂性

高, 耗时多. 为了减少对参数正交化的依赖, 在单向

模型的基础上增加了反向过程.   是将源词嵌入空

GT间转换为目标语言空间; 而  是将目标语言空间

转换为源词嵌入空间. 这样就构成了一个双向转换

模型, 如图 26(b)所示.
此时生成器的损失函数为

LG = − logD1(Gx)− logD2

(
GTy

)
(81)

3)对抗自编码模型

GT x

另一种减轻正交约束的方法是引入对抗自编

码, 通过   映射回来的向量来重构词向量   . 如
图 26(c)所示. 其中用余弦相似度度量重构的损失函数

LR = − cos(x,GTGx) (82)

G LR

LG

若转换矩阵  为正交矩阵,   将被最小化. 此
时  损失函数将变为

LG = − logD(Gx)− λ cos(x,GTGx) (83)

λ λ = 0

λ

这里,   是一个权衡参数.   表示该模型将恢复

为单向变换模型, 而更大的  对应于强制执行更严

格的正交约束.
在汉译英实验方面, 以上提出的三种模型都取

得了非常突出的成绩, 表明 GAN在双语字典领域

中具有一定有效的应用. 在汉译英实验中, 与 TM
(Translation matrix)[84]和 IA (Isometric alignment)[85]

方法进行比较, 三种模型都能够获得更高的预测准

确率.

3.2.4    文本分类与生成

1)文本分类

文本分类属于自然语言处理中的一个重要分

支. Liu等[86] 提出多任务学习 (Multi-task learning,
MTL)来学习各任务之间的共享层, 从而得到各任

务之间不变的特征. 提出的对抗多任务学习框架用

来保证共享特征空间只包含共享和任务不变信息.
Liu等[86] 在 16个不同的文本分类任务上进行了实

验, 并证实了所提方法的有效性.
2)文本生成

Press等[87] 提出将WGAN应用于文本生成领

域, 提出的对抗生成模型中生成器和判别器均使用

RNN. 初始时, 生成器可能只能生成带有空格的随

机字母序列, 但是随着判别器的判别能力的提高,
生成器将生成单词, 进而生成器就可以生成更长、

更连贯的文本序列. 判别器和生成器之间的这种相

互作用有助于实现文本生成的增量学习, Press等
的研究工作证明了 GAN在文本生成领域的可行性.

文献 [88]提出了促进多样性 GAN (Diversity
promoting GAN, DP-GAN)用于解决现有文本生

成方法倾向于生成重复且 “无聊”的描述信息问题.
DP-GAN参考了 SeqGAN中的奖励及梯度策略更
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新方法, 对重复文本给予低奖励值, 对 “新颖”文本

给予高奖励值, 从而鼓励生成器生成多样且信息丰

富的文本. DP-GAN中的生成器和判别器均采用

LSTM结构.
DP-GAN在 Yelp、Amazon以及 Dialogue数

据集上与传统模型MLE以及 SeqGAN模型相比取

得了不错的性能提升.

3.2.5    语篇分析

语篇分析又称话语分析或篇章分析, 是对 “语
篇”整体进行的分析, 包括语篇基本单元之间的关

系、不同语篇单元的成份间关联以及语篇所含的信

息等.
在语篇分析中, Chen 等 [ 8 9 ] 提出了一个基于

GAN 的特征模仿框架 , 称为对抗深度平均网络

(Adversarial deep averaging network, ADAN), 应
用于隐性语篇关系分类中, 是第一个将对抗学习应

用在语篇分析中的框架. ADAN还能对情感进行分

类, 情感分析是语篇分析的一个分支, 是对带有情

感色彩 (褒义和贬义/正面情绪和负面情绪)的主观

性文本进行分析, 以确定该文本隐含的观点、喜好、

情感倾向. ADAN的基本结构如图 27所示.

x

F ;

F (x) P ;

Q, Q

ADAN是一个具有两个分支的前馈网络. 网络

中主要有三个部分: 1)将输入序列  映射到共享特

征空间的联合特征提取器   2) 在给定特征表示

 下, 预测情感标签的情感分类器  3)语言记

分器  计算出一个标量分数, 用来指示输入序

列 x是来自源域还是目标域, 假定

P src
F =P (F (x)|x ∈ SOURCE)

P tgt
F =P (F (x)|x ∈ TARGET ) (84)

如上所述 ,  ADAN 学习的目标是训练 F 使

SOURCE和 TARGET所服从的概率分布尽可能

接近, 以学习语言不变特征, 以便更好地实现跨语

言概括.

P src
F P tgt

F

现有的训练GAN的方法等同于最小化 SOURCE
和 TARGET所服从的概率分布的 Jensen-Shan-
non距离, 但是 Jensen-Shannon距离是不连续函

数, 无法求导, 不能很好地进行训练. 由于Wasser-
stein距离函数为连续可微的, ADAN选择最小化

 与  之间的Wasserstein距离

W (P src
F , P tgt

F ) =

sup
∥g∥L≤1

(
E

f(x)∼P src
F

[g(f(x))]− E
f(x′)∼P tgt

F

[g(f(x′))]

)
(85)

g W (P src
F ,

P tgt
F ) Q

W (P src
F , P tgt

F ) Q

Q Q

θq Q Jq

其中, 上确界 (最大值) 被限制在所有 Lipschitz
常数为 1的函数  的集合上. 为了近似计算 

 , 使用语言记分器  作为式 (85)的函数 g, 因

而 ADAN的目标是在式 (85)中寻找上确界来估计

   . 为了使记分器  为 Lipschitz函数,

记分器  的参数被剪裁到一个固定的范围内. 设 

由  参数化, 则记分器  的目标函数  变为

Jq(θf ) ≡max
θq

(
E

F (x)∼P src
F

[Q(F (x))]−

E
F (x′)∼P tgt

F

[Q(F (x′))]

)
(86)

Q直观地说,   会尝试输出源域实例的较高分数

和目标域实例的较低分数.
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图 27    ADAN结构

Fig. 27    The structure of ADAN
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Jp(θf ) = min
θp

E
(x,y)

[Lp(P (F (x)), y)] (87)

Jf ≡ min
θf

Jp(θf ) + λJq(θf ) (88)

θp P

Lp(ŷ, y) P

对于由  参数化的情感分类器  , 使用传统的

交叉熵损失  作为情感分类器  的目标函数.
因此 ADAN的一个主要特点是应用了对抗思想以

及应用了一些WGAN中解决训练不稳定的方法.
ADAN在域自适应学习、机器翻译等实验中, 大幅

领先深度平均网络 (Deep averaging network,
DAN)[90].

3.2.6    机器翻译

机器翻译是 NLP领域中的一个重要且具有挑

战性的任务, 它的目标是将源语言的句子自动翻译

成相应的目标语言的句子. 与传统机器翻译相比,
神经机器翻译 (Neural machine translation,
NMT)[91] 的提出似乎将机器翻译领域提升到了一个

新高度.
在神经机器翻译领域中, 文献 [92] 受到 Se-

qGAN的启发将 GAN应用于 NMT中, 提出了 BR-
CSGAN (BLEU reinforced conditional sequence
GAN), 其中, 增加了一项 BLEU静态损失函数对

生成器进行强化训练.
除此之外, 文献 [93]提出了富有创新性的Multi-

CSGAN-NMT (Muti-conditional sequence GAN
for neural machine translation), 该模型可利用多

个生成器和判别器完成机器翻译, 并对每个生成器

增添一个信息生成器模块用于生成器之间的信息传

递, 从而提升翻译效果.
另外, 还有利用 CNN作为判别器、NMT模型

作为生成器的 Adversarial-NMT模型[94], 并具有比

传统 NMT模型更好的翻译效果.
文献 [95] 为了解决 GAN在 NMT任务中训练

不稳定问题, 提出了 BGAN-NMT (Bidirectional
GAN for neural machine translation), 该模型是一

个双向网络模型, 利用生成器模型作为判别器的方

法, 使判别器能够更好地观察整个翻译空间, 从而

减轻训练不充分问题. 该过程需要用到两个 GAN
网络, 一个用于 NMT任务的 GAN以及一个辅助

GAN网络, 其中辅助 GAN网络的生成器和判别器

为执行 NMT任务的 GAN网络的判别器和生成器.
在该领域中, 四个模型通过双语互译质量评估

辅助工具 (Bilingual evaluation understudy, BLEU),
在汉译英和德译英的实验中与传统方法相比 ,
BGAN-NMT和 Muti-CSGAN-NMT都具有更好

的翻译效果.

3.3    小结与分析

本节主要介绍了 GAN在语音和 NLP领域的

应用. 首先在语音领域, 介绍了在语音增强应用中

的模型: SEGAN; 在音乐与音符生成应用中的模型:
MuseGAN; 在语音识别应用中的模型: 基于WGAN
在 ASR中的应用, VoiceGAN, MTGAN, Resid-
ual GAN等.

GAN在语音领域的应用还不是非常丰富, 主
要依托于 CGAN的基本架构, 条件信息的加入可

使模型在语音合成、音乐合成方面具有可控性.
在 NLP领域, 介绍了在对话模型的评估与生

成应用中的模型: 基于 Seq2Seq与 RL的 GAN模

型; 在生成离散型序列应用中的模型: Gumbel-soft-
max GAN; 在双语字典应用中的模型: 单向 GAN
模型, 双向 GAN模型和对抗自编码 GAN模型; 在
文本生成与分类应用中的模型: DP-GAN, 基于

WGAN与 RNN的 GAN模型; 在语篇分析应用中

的模型: ADAN; 在机器翻译应用中的模型: BR-
CSGAN, Multi-CSGAN-NMT, BGAN-NMT和

Adversarial-NMT.
GAN最开始应用于生成连续数据, 但在 NLP

中, 由于生成离散型序列使得生成器与判别器在进

行梯度训练时遇到问题, 因为梯度训练需要生成器

与判别器损失函数都是可微的. 另外 GAN只能对

完整的序列进行评分. 自从 SeqGAN 提出后, 为
GAN 在 NLP 领域的发展提供了动力 .  大部分

NLP领域的 GAN都是采用 LSTM和具有记忆功

能的 RNN神经网络, 确保在进行对抗训练时, 能够

使模型更多地记住过去学到的信息. 表 3汇总了本

节不同模型的分类情况.

4    GAN 在其他领域的应用

本文已经介绍了 GAN 在图像、语音和 NLP
领域的部分应用. 本节将讨论 GAN在日常生活中

其他领域的应用. 具体地, 将从人类姿态估计、恶意

软件检测、数据集标记、物理应用、医学数据、隐私

保护等领域对 GAN的应用进行介绍.

4.1    人体姿态估计

在计算机视觉领域中, 人体姿态估计是通过图

像观察来检测出人体各个部分的位置、方向以及大

小等信息. 近年来, 人体姿态估计已经从静态估计

发展为动态估计.
Merel等[96] 发现使用强化学习 (RL)方法进行

姿态估计时, 往往会产生不够人性化以及肢体过于

僵硬的移动行为. 所以将生成对抗的思想与强化学
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习相结合, 使模仿效果更加细腻逼真. Chou等[97] 利

用生成器作为人体姿态估计器, 判别器与生成器具

有相同的结构, 判别器执行判别任务. 实验结果表

明, 所提出的 GAN模型能有效提升人体姿态估计

预测的准确性.
文献 [98]提出了一种通过语音驱动进行头部

运动生成的方法, 但是需要学习语音与头部运动之

间的关系. 因此通过引入双向 LSTM (Bidirection-
al long-short term memory, BLSTM)的 CGAN,
从条件分布采样中为每个语音片段生成多个头部运

动图像. 实验表明, 与传统动态贝叶斯网络 (Dy-
namic Bayesian network, DBN)和 BLSTM相比

具有更好的性能.

4.2    恶意软件检测

在软件安全领域中, 随着个人信息重要性的日

益提高, 防止恶意软件攻击成为一个严峻的课题.
近年来, 机器学习被应用于恶意软件检测中. 文献 [99]
提出了一种基于 GAN的恶意代码生成器MalGAN
来生成具有对抗性的恶意代码. 实验结果表明, 恶
意代码能够有效地绕过黑盒检测器, MalGAN通过

提出有效的攻击手段, 促进信息安全的防御能力提高.

4.3    数据集标记与数据增强

1)数据集标记

对大数据集进行标注是一个十分昂贵且耗时的

过程, 有一些数据集需要人亲自采集过后才能标注,
所以人工合成带有标签的逼真的图像数据是一个很

有价值的工作. 随着图形技术的快速发展, 在人工

合成图像上训练模型变得更易处理, 但是人工合成

图像与真实图像分布之间存在差异, 往往无法达到

期望性能.
文献 [100]中引入了基于 GAN的仿真无监督

学习框架 (Simulated + Unsupervised learning

with GAN), 确保神经网络在生成逼真图像的同时,
保留人工合成图像中的标注信息. 应用这种方法来

生成训练样本对人脸识别的很多任务都有极大的参

考价值, 可以用来生成不同姿势、光照的人工合成图像数

据. 文献 [101]提出了RenderGAN (Render generative
adversarial network)框架, RenderGAN结合 3D
模型和 GAN框架生成大量逼真的标记图像.

2)数据增强

数据增强也叫数据扩充 (Data augmentation).
当训练集样本不够多或者是某一类数据比较少, 以
及为防止模型出现过拟合, 让模型具有鲁棒性等学

习场景, 数据增强是一个不错的方法. 以往的数据

增强只是简单地对图像进行旋转、翻转、缩放、裁剪

及平移等.
相比于这种简单的数据增强方式, 文献 [102]

提出了一个数据增强生成对抗网络 (Data aug-
mentation GAN, DAGAN). 通过对抗训练并结合

WGAN与 CGAN来学习源域的图像数据的方法是

一种高级的数据增强方法. 其中, DAGAN使用了

U-net与 ResNet的结合得到的网络 UResNet作为

生成器, 判别器则是采用了 DenseNet网络[103]. 实验

证明, DAGAN能够比传统的数据增强方法更具优

越性.

4.4    物理应用

GAN不仅在计算机视觉、语音和 NLP领域有

所建树. 在物理学领域也有相应的应用. de Oliveira
等在文献 [104]中首次将机器学习中的生成建模与

高能粒子物理中的模拟物理过程之间建立了联系,
将新的 GAN框架应用于喷射图像 (来自粒子与量

热计相互作用的能量沉积的 2D表示)的生成. 这项

工作为进一步探索 GAN在物理学领域中的应用提

供了基础, 并表明 GAN可在高能粒子物理学图像

生成中实现更加便捷的模拟过程.

 
表 3    GAN在语音与 NLP领域的应用

Table 3    GAN's application in the field of speech and NLP

内容 模型

语音增强 SEGAN[69], 基于 Pix2Pix 的语音增强模型[71]

音乐生成 MuseGAN[72]

语音识别
基于 GAN 的语音识别模型[73], 基于多任务对抗学习模式的语音识别模型[74], WGAN 用于语音识别[75], VoiceGAN[76],

MTGAN[77], Residual GAN[78]

对话模型的评估与生成 基于 SeqGAN 的对话评估模型[79], 基于 SeqGAN 的对话生成模型[80]

生成离散序列 Gumbel-softmax GAN[82]

双语字典 基于 GAN 的双语字典模型[83]

文本分类与生成 对抗多任务学习模型[86], 基于 WGAN 的文本生成模型[87], DP-GAN[88]

语篇分析 ADAN[89]

机器翻译 BR-CSGAN[92], Multi-CSGAN-NMT[93], Adversarial-NMT[94], BGAN-NMT[95]
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4.5    医学领域

GAN在医学领域的主要应用集中在图像重建

上, 例如压缩感知磁共振图像 (Compressed sens-
ing magnetic resonance imaging, CS-MRI)以及眼

底图像的视网膜血管分割. 除此之外, 也应用于电

子健康记录 (Electronic health record, EHR)数据上.
文献 [105]提出 RefineGAN (Refine generat-

ive adversarial network), 将其用于实现快速准确

的 CS-MRI重建, 并证明了该方法在运行时间和图

像质量方面的表现优于目前最先进的 CS-MRI方法.
除此之外, 由于多对比度的磁共振图像 (Multi

contrast magnetic resonance imaging, Multi-con-
trast MRI)虽然可以获得更多的诊断信息, 但是受

到扫描时间限制导致无法获取某些对比度条件下

的MRI图像, 或是某些对比度的MRI 图像可能被

噪声及伪影破坏. 在这种情况下, 需要通过从剩余

的对比度 MRI 图像中合成未获得或损坏的图像,
从而提高诊断效果. 文献 [106]中利用 CGAN生成

多对比度 MRI图像. 实验证明该方法与现有方法

相比具有一定优势.
EHR数据促进了医学研究的进展. 但是由于这

些 EHR数据往往都是隐私的, 所以生成人工合成

的 EHR 数据是很有必要的. Choi 等 [ 1 07 ] 通过将

VAE和 GAN相结合提出了 MedGAN (Medical
generative adversarial network), 用于生成高维多

标签离散样本. 实验结果表明, MedGAN生成的电

子健康记录 (EHR)具有良好的应用效果.
视网膜血管分割是利用眼底图像自动检测视网

膜疾病的必不可少的步骤, 但是现有方法存在一些

问题. Son等[108] 提出了一种方法, 通过 GAN生成

精确的视网膜血管图, 能够描绘出足够的细节以及更

加清晰的线条, 并在两个数据集 (DRIVE和 STARE)
上获得了最好的学习性能.

文献 [109]利用WGAN组成的生成器和判别

器对血管的几何形状进行合成, 并将合成冠状动脉

血管几何形状应用于心脏 CT血管造影 (Cardiac
CT angiography, CCTA).

4.6    隐私保护

GAN可以作为一种对隐私进行攻击的攻击手

段, 从而我们可以提出相应的防御手段. Hitaj等[110]

利用 GAN作为一种攻击手段, 在遵从协同学习协

议的参数服务器中对其他用户的信息进行学习, 从
而得到他人隐私. 把 GAN作为攻击者, 取得的 “成
果”, 为协同学习在安全领域的应用指明了方向.

4.7    域自适应学习领域

将 GAN引入迁移学习中, 是迁移学习目前取

得突破的研究方向之一. 其中, 域自适应学习[111] 指

的是在迁移学习中, 源域和目标域的数据分布不同,
但两者任务相同. 用基于 GAN结构的无监督转换

网络 (Unsupervised pixel-level domain adapta-
tion method, PixelDA)[112] 来解决无监督域自适应

学习问题, 该方法不仅产生合理的样本, 而且在许

多无监督的域自适应学习场景中也取得了骄人的学

习结果.
Zhang 等在文献 [113] 中提出了基于 GAN

结构的神经网络, 实现了域自适应分类任务. 在视

觉领域的域自适应学习问题上, Sankaranarayanan
等[114] 利用 GAN结构学习源域与目标域的联合嵌

入特征空间, 并在无监督域自适应学习问题上取得

了显著的效果.

4.8    自动驾驶

自动驾驶是近期人工智能研究中最有前途的应

用之一. 自动驾驶要求在复制人类的驾驶行为的同

时牢记安全问题. Ghosh等[115] 使用 GAN对驾驶场

景进行预测, 并在视频游戏 Road rash上训练模型,
测试其驾驶场景预测的准确性. Santana等[116]利用

VAE和 GAN实现对未来路况预测.

4.9    小结与分析

本节主要介绍了 GAN在一些目前大热以及比

较冷门领域的发展. 介绍了在人体姿态估计应用中

的模型: 基于 RL 与 GAN 的模型, 引入 BLSTM
的 CGAN 模型; 在恶意软件检测应用中的模型:
MalGAN; 在数据集标记与数据增强应用中的模型:
基于 GAN的仿真无监督学习框架, RenderGAN,
DAGAN; 在物理应用中的模型: 将 GAN应用于高

能粒子物理学中喷射图像的生成; 在医学领域应用

中的模型: RefineGAN, 基于 CGAN生成 Multi-
contrast MRI图像的模型, MedGAN, 基于 GAN
生成视网膜血管图, 基于WGAN生成冠状动脉血

管图应用于 CCTA; 在隐私保护应用中的模型: 基
于 GAN的攻击手段以提高安全性能; 在域自适应

学习领域应用中的模型: PixelDA, 基于 GAN学习

源域与目标域的联合嵌入空间特征; 在自动驾驶应

用中的模型: 基于 GAN的驾驶场景预测以及基于

VAE与 GAN的未来路况预测. 表 4汇总了本节中

不同模型的分类情况.
这些领域主要还是集中在图像的生成方面, 将

生成图像作为样本并参与到相应的领域应用中, 具
有不错的效果. GAN的提出不仅只是停留在理论

与计算机领域, 其应用更会直接影响到人们的日常

生活, 如 GAN在医学、自动驾驶领域的实际应用.
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5    总结及未来趋势与展望

5.1    总结

鉴于 GAN的理论研究意义和实际应用价值,
本文对 GAN在图像领域、语音领域、NLP领域进

行了系统综述. 本文首先介绍了 GAN的基本理论

及其训练方式, 并提出了 GAN面临的三大问题: 训
练过程难收敛、模式崩溃以及没有可靠的快速收敛

信息. 根据这三大问题, 详细介绍了 9种主流 GAN
变种模型: CGAN, DCGAN, WGAN, WGAN-GP,
InfoGAN, SeqGAN, Pix2Pix, CycleGAN, Aug-
mented CycleGAN, 并将这 9种 GAN变种模型进

行了分类. 主要可以分为三类: 损失函数改进型

GAN、网络结构改进型 GAN 以及前两者混合型

GAN.
在图像应用领域, 主要分为 13类应用, 在人脸

识别与图像生成应用中介绍了 Age -GAN 和

GLCA-GAN; 在多姿态人脸转正应用中介绍了

TP-GAN和 DRGAN; 在图像纹理合成应用中介绍

了 SGAN、MGAN和 BigGAN. 在图像超分辨率应

用中介绍了 SRGAN和基于条件信息的 c-CycleG-
AN; 在图像复原与多视角图像生成应用中介绍了

PGGAN和 VariGAN; 在图像转换应用中介绍了

基于对偶学习的 DualGAN、GeneGAN、S2-GAN
和 DA-GAN; 在文本描述到图像生成应用中介绍

了 Text to image GAN、GAWWN和 RTT-GAN;
在图像语义分割应用中介绍了基于 GAN的语义分

割模型 Contrast-GAN; 在图像着色应用中介绍了

Auto-painter; 在视频预测领域应用中介绍了 Dual
motion GAN; 在视觉显著性预测应用中介绍了

SalGAN和 MC-GAN; 在图像密写应用中介绍了

S-GAN; 在 3D 图像生成应用中介绍了 3D-GAN
和 VON.

在语音与 NLP应用领域, 主要分为 9类应用,
在语音增强应用中介绍了 SEGAN; 在音乐与音符

生成应用中介绍了MuseGAN; 在语音识别应用中

介绍了基于 WGAN 的 ASR 中的应用 ,  Voice-
GAN、MTGAN以及 Residual GAN等; 在对话模

型的评估与生成应用中介绍了基于 Seq2Seq 与

RL的 GAN模型; 在生成离散型序列应用中介绍了

Gumbel-softmax GAN; 在双语字典应用中介绍了

单向 GAN模型、双向 GAN模型, 以及对抗自编码

GAN模型; 在文本生成与分类应用中介绍了 DP-
GAN, 以及基于WGAN与 RNN的 GAN模型; 在
语篇分析应用中介绍了 ADAN; 在机器翻译应用中

介绍了 BR-CSGAN、Multi-CSGAN-NMT、Ad-
versarial-NMT和 BGAN-NMT.

另外, 对 GAN在其他应用领域中的模型进行

了梳理, 主要分为 8类, 在人体姿态估计应用中介

绍了基于 RL与 GAN的模型, 以及引入 BLSTM
的 CGAN 模型 ; 在恶意软件检测应用中介绍了

MalGAN; 在数据集标记与数据增强应用中介绍了

基于 GAN 的仿真无监督学习框架 RenderGAN,
以及 DAGAN; 在物理应用中介绍了将 GAN应用

于高能粒子物理学中喷射图像的生成; 在医学领域

应用中介绍了 RefineGAN, 基于 CGAN 生成

Multi-contrast MRI图像的模型 MedGAN, 基于

GAN生成视网膜血管图, 以及基于WGAN生成冠

状动脉血管图应用于 CCTA; 在隐私保护应用中介

绍了基于 GAN的攻击手段以提高安全性能; 在域

自适应学习应用中介绍了 PixelDA, 以及基于

GAN学习源域与目标域的联合嵌入空间特征; 在
自动驾驶应用中介绍了基于 GAN的驾驶场景预测

以及基于 VAE与 GAN的未来路况预测.

5.2    未来趋势与展望

GAN在各领域中的应用取得了令人鼓舞的成

 
表 4    GAN在其他领域的应用

Table 4    GAN's application in other fields

内容 模型

人体姿态估计 基于 RL 与 GAN 的姿态估计模型[96], 基于 GAN 的姿态估计模型[97], 基于双向 LSTM 的 CGAN 模型[98]

恶意软件检测 MalGAN[99]

数据集标记与数据增强 基于 GAN 的仿真无监督学习框架[100], RenderGAN[101], DAGAN[102]

物理应用 基于 GAN 的高能粒子物理图像生成模型[104]

医学领域
RefineGAN[105], 基于 CGAN 的多对比度 MRI 图像生成模型[106], MedGAN[107], 基于 GAN 的视网膜血管图像生成模型[108],

基于 WGAN 的 CCTA 模型[109]

隐私保护 基于 GAN 的用户信息攻击模型[110]

域适应学习领域 PixelDA[112], 基于 GAN 的域自适应分类任务[113], 基于 GAN 的域间联合嵌入特征空间模型[114]

自动驾驶 基于 GAN 的驾驶场景预测模型[115], 基于 VAE 与 GAN 的路况预测模型[116]
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就, 但是 GAN本身的模型、GAN的神经网络结构,
以及GAN的训练算法均存在值得研究的问题, GAN
在各实际领域的应用也只是刚刚开始, 还有许多值

得探索的未知领域. GAN本身的模型、GAN的神

经网络结构, 以及 GAN的训练算法的改进, 必然带

来应用效果的提升; GAN在各实际领域的应用遇

到的问题, 也促使 GAN本身理论、模型以及训练算

法的发展. 以下本文尝试给出一些值得探索的问题.
1) GAN仍存在着一些问题, 如上文所提到的,

主要有生成器与判别器难收敛、模式崩溃以及训练

不稳定等问题. 尽管WGAN对梯度消失和训练不

稳定问题的研究有了一定进展, 但这仍是目前需要

解决的问题, 所以提出新的 GAN模型, 设计新的网

络结构, 修改训练算法仍是需要研究的方向之一.
若 GAN不在训练技巧和训练方法上下功夫, 会导

致 GAN被别的更好的模型所取代.
2) GAN模型对超参数十分敏感, 轻微超参数

变化会对训练结果产生很大的影响, 当确定模型以

及编写代码实现后, 剩下主要的工作就是调整超参

数, 如何确定一个适合特定应用领域的模型的超参

数是 GAN需要亟待解决的问题之一. 实现自动确

定 GAN的网络结构, 用训练数据和学习目标函数

自动学习数据依赖的、任务依赖的 GAN网络结构

和模型的超参数是值得探讨的问题.
3)从本文中可以看到, 很多与 GAN结合的生

成式模型, 例如 VAE与 GAN进行结合, 利用强化

学习的 SeqGAN, 与卷积神经网络结合的 DCGAN
等. 这些模型的提出, 不仅完善了 GAN, 而且在这

些模型上的应用也大量出现. 所以将生成式模型与

GAN进行融合创新, 不仅能提高 GAN理论完备程

度, 还会丰富应用种类和领域.
4)如何使得 GAN生成的图像、文本和语音具

有多样性是一个值得研究的问题. 度量多样性最基

本的标准是熵, 因而把 GAN的训练目标函数变为

与熵有关的函数, 如最大互信息; 考虑输入数据的

结构, 把训练数据看作服从多个概率分布的子数据

集; 把数据看作不同噪声混合后的随机变量, 提取

不同噪声级别的特征表示, 得到不同层次的特征表

示; 在训练目标函数里显式地引入不同的归纳偏置,
得到多个模型, 都可以尝试用来生成具有多样性的

图像、文本和语音.
5)机器学习理论认为好的模型应具有更好的

泛化能力. 重新思考深度学习的泛化能力, 从模型

复杂性、偏差−方差权衡等观点出发, 理论上讨论生

成对抗网络的学习机制, 给出生成对抗网络之所以

成功的理论基础, 从而真正确立生成对抗网络在深

度学习中的显著地位, 是值得思考的问题.
6) GAN在计算机视觉领域发展迅猛, 但 GAN

的图像处理能力还十分依赖计算性能, 计算能力的

增强将会使得 GAN具有更加出色甚至完美的生成

效果, 例如: BigGAN可以产生超逼真图片. 但这是

一把双刃剑, 需要十分昂贵的计算机硬件设备, 以
及长时间的训练. 这需要改进 GAN网络结构, 提出

维持训练过程稳定的手段, 对硬件设施进行特殊优

化, 提高速度并节约硬件设施及学习时间. 所以对

GAN的训练进行改进并更加高效地与硬件设施进

行结合也是未来发展方向之一.
7)在 NLP领域, 由于 GAN不善于处理离散

型序列及文本数据, 导致 GAN在这个应用领域不

是特别占优势. 但是也有很多优秀的应用, 例如 Se-
qGAN的提出使得 GAN在 NLP领域崭露头角; 机
器翻译领域利用 NMT与 GAN进行结合的思想,
能够让GAN充分发挥作用. 所以研究GAN在 NLP
领域的特定模型, 也是发展方向之一.

8)随着时代的快速发展, 身边的智能助手越来

越多, 如智能家居物联网、语音助手、聊天机器人、

自动驾驶等领域. GAN在自动驾驶领域可能刚刚

被拓展, GAN在这些领域的应用还不是很多, 如何

将 GAN的思想以及成果运用在目前生活中最常见

的场景中, 智能家居物联网、语音助手等都是日常

使用频率最高的应用场景, 如何加速 GAN与这些

领域的融合, 让智能家居及手机拥有自己的生成对

抗模型, 需要发展智能助手与 GAN的融合模型, 所
以这也是 GAN的发展方向之一.

9) GAN也会与 RNN, LSTM等对信息具有记

忆能力的网络进行结合, 或许可以尝试将一些更加

新颖的记忆网络, 例如, 动态记忆网络 (Dynamic
memory networks, DMN)[117]、主动长期记忆网络

(Active long term memory networks, A-LTM)[118]

与 GAN进行结合. 确保 GAN在训练时, 对过去的

信息具有记忆性, 使其保留更多可用信息, 提升GAN
在 NLP领域的效果.

10)随着 GAN越来越多地应用在不同的应用

领域, 以及被引入到非传统机器学习研究领域, 其
技术中难免会出现漏洞或者缺陷. 需要从实际角度

挖掘及理解 GAN 当前的模型及相应变种. 例如,
Kurach等[119] 在实际应用中对各个 GAN模型进行

验证, 分析了 GAN应用于大型数据集时采用相应

手段的有效性, 以及常见的陷阱、GAN生成模型的

可重复性问题和需要实际考虑的因素等. 这项研究
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得到 Goodfellow等一些 AI界的权威人士的赞同.
当在非传统机器学习任务中应用 GAN时, 难免性

能会不如传统学习方法. 这时需要改变思路, 不能

盲目使用 GAN方法. 因此, GAN在实际问题上的

验证评估也是未来方向之一.
11)若想让 GAN模型的理论在正确的方向上

发展, 需要良好的评估系统对 GAN变种模型进行

评估. 所以需要提出不同应用领域中有效的评估指

标, 组成实用的评估系统. 这样才能确保 GAN具有

正确的研究方向.
12)目前 GAN仅仅被引用于传统机器学习和

人工智能专属领域, 对于工业生产领域的应用, 还
比较鲜见. GAN显然可以用于工业流程过程的缺

失值补全, GAN也可以用来构造软仪表. 对于工业

领域普遍关注的多采样率和多尺度系统, GAN显

然可以用来补全慢时变过程所缺失的测量值, 以便

与快时变过程相适应.
从以上的总结可以看出, GAN的应用领域越

来越广泛, 并且各领域的模型种类丰富多样, 需要

我们尽快地跟踪和总结已有的研究内容, 为以后的

GAN研究提供依据. 尽管 GAN存在着问题和挑

战, 但是不可否认, 随着 GAN理论研究的深入和应

用领域的拓展, GAN将会成为未来人工智能领域

中的主流机器学习技术.
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