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摘  要 生成对抗网络（GAN）是无监督学习领域最近几年快速发展的一个研究方向，其主要特点是能够以一种间接的方

式对一个未知分布进行建模。在计算机视觉研究领域中，生成对抗网络有着广泛的应用，特别是在图像生成方面，与其他的

生成模型相比，生成对抗网络不仅可以避免复杂的计算，而且生成的图像质量也更好。因此，本文将对生成对抗网络及其在

图像生成中的研究进展做一个小结和分析；本文首先从模型的架构、目标函数的设计、生成对抗网络在训练中存在的问题，

以及如何处理模式崩溃问题等角度对生成对抗网络进行一个详细的总结和归纳；其次介绍生成对抗网络在图像生成中的两

种方法；随后对一些典型的、用来评估生成图像质量和多样性的方法进行小结；并且对基于图像生成的应用进行详细分析；

最后对生成对抗网络和图像生成进行总结，同时对其发展趋势进行一个展望。 
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Abstract In tasks of unsupervised learning, the generative model is one of the most critical techniques. The 

generative model consists of probability density estimation and sampling, which can learn data distribution by 

looking at existing samples and generate new samples that obey the same distribution as the original samples. For 

complex distributions in a high dimensional space, density estimation and sample generation are often hard to realize. 

Since high-dimensional random vectors are generally difficult to model directly, it is necessary to simplify the model 

with some condition independence hypothesis. Even given a complex distribution that has been modeled, there is a 

lack of effective sampling methods. With the rapid development of deep neural network technology, the generative 
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model has made great progress. In the past few years, there has been a drastic growth of research in Generative 

Adversarial Network (GAN) which can model an unknown distribution in an indirect way and can avoid statistical 

and computational challenges. At the same time, generative adversarial networks are the latest and most successful 

technology among generative models. Especially in terms of image generation, compared with other generation 

models, generative adversarial networks can not only avoid complicated calculations, but also generate better quality 

images. Therefore, this paper will make a summary and analysis of generative adversarial networks and its 

applications in image generation. Firstly, from the theoretical aspect, the basic idea and working mechanism of 

generative adversarial networks are explained in detail; How to design the loss function of generative adversarial 

networks based on F-divergence or integral probability metric is introduced, and its advantages and disadvantages 

are summarized; From the two aspects of convolutional neural network structure and auto-encoder neural network 

structure, the model structure commonly used in generating adversarial networks is summarized; At the same time, 

the problems and corresponding solutions in the process of training generative adversarial networks are analyzed 

from both theoretical and practical perspectives; Secondly, based on the direct method and the integration method 

as the classification criteria, current methods of generating images based on generating adversarial networks are 

summarized, and the basic ideas of these methods are explained in details. Then, from the three aspects of image 

generation based on mutual information, image generation based on attention mechanism, and image generation 

based on a single image, the method of directly generating images based on random noise vectors is summarized. 

The current methods of generating images based on image translation are explained in details from the aspects of 

supervised and unsupervised methods. Later, from a qualitative and quantitative point of view, the existing methods 

used to evaluate the quality and diversity of generated images based on generative adversarial networks are analyzed, 

and contrasted. Finally, the application of generative adversarial networks in the field of small samples, data 

category imbalance, target detection and tracking, image attribute editing, and medical images processing is 

introduced in details. And some problems in theory and practice of generative adversarial networks and image 

generation are analyzed; The development trend of generative adversarial networks and the development trend of 

image generation are summarized and prospected. 

Key words Generative model; Generative adversarial network; Image generation; Images quality assessment; 

 

1 引 言 

生成模型是无监督学习任务中一类重要的方法。

生成模型可以直接学习样本数据中的分布，然后从

学到的分布中进行采样可以得到类似于样本数据、

服从同一分布的样本。伴随着深度神经网络的快速

发展，基于神经网络的生成模型取得了显著的成

果。在神经网络兴起之前，生成模型主要是对数据

的分布进行显式的建模，例如：基于有向图模型的

赫姆霍兹机[1]（Helmholtz machines）、变分自动编码

器（Variational Auto-Encoder，VAE）[2]、深度信念

网络[3]（Deep belief network, DBN）等和基于无向图

模型的受限玻尔兹曼机 [4]（Restricted Boltzmann 

machines, RBM ）、深度玻尔兹曼机 [5] （ Deep 

Boltzmann machines, DBM）等，以及自回归模型[6]

（AR 模型）。由于被建模随机变量的高维度，学习

十分困难。其主要体现在统计上的挑战和计算上的

挑战，统计上的挑战就是这些生成模型不能很好的

泛化生成的结果，计算上的挑战主要来自于执行难

解的推断和归一化的分布。面对这些难以处理的计

算，一种方法就是近似它们；另一种方法就是通过

设计模型，完全避免这些难以处理的计算。基于这

样的想法，研究者们提出了一系列新的模型，而由

Goodfellow 等人（2014）提出的生成对抗网络 [7]

（Generative adversarial networks, GAN）是生成模

型目前最好的一种方法。 

受博弈论中两人零和博弈思想的启发，GAN 主

要由生成器和鉴别器两个部分组成。生成器的目的

是生成真实的样本去骗过鉴别器，而鉴别器是去区

分真实的样本和生成的样本。通过对抗训练来不断

的提高各自的能力，最终达到一个纳什均衡的状

态。因为生成对抗网络在生成图像方面的能力超过

了其他的方法，所以其成为了一个热门的研究方
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向。GAN 中的对抗学习思想逐渐与深度学习中的其

他研究方向相互渗透，从而诞生了很多新的研究方

向和应用。相关综述性的文章包括：生成对抗网络

教程[8]（2016 NIPS）、Creswell[9]等人的生成对抗网

络综述、Kurach[10]等人从损失函数、神经网络架构、

正则化和归一化等角度做的综述、林懿伦[11]等人的

生成式对抗网络、Zamorski[12]等人的生成对抗网络

的最新进展。从这些文章中可以看出，关于生成对

抗网络的研究主要是以下两个方面： 

（1）在理论研究方面，主要的工作是消除生成对

抗网络的不稳定性和模式崩溃的问题；Goodfellow

在 NIPS 2016 会议期间做的一个关于 GAN 的报告

中[8]，他阐述了生成模型的重要性，并且解释了生

成对抗网络如何工作以及一些前沿的话题。

Creswell 等人[9] 在生成对抗网络的综述中，主要介

绍了几种 GAN 的网络架构和 GAN 的应用，并且从

信号处理的角度，除了确定训练和构造 GAN 的方

法，还指出了在 GAN 的理论和实际应用中仍然存

在的挑战。Kurach 等人[10]从损失函数、网络架构、

正则化以及批标准化等角度对 GAN 的一些问题和

可重复性进行了研究。林懿伦[11]等人对 GAN常见的

网络结构、训练方法、集成方法、以及一些应用场

景进行了介绍。Maciej Zamorski 等人[12]从学习隐空

间表示的角度出发，对 GAN 最新的进展进行论述。 

（2）在应用方面，主要关注的是生成对抗网络在

计算机视觉（CV）、自然语言处理（NLP）和其他领

域的应用；目前生成对抗网络在计算机视觉任务中

已经有了很多的应用，例如：图像生成、语义分割、

图像编辑、超分辨率、图像修复、域转换、视频生

成和预测等；而生成对抗网络在自然语言处理中的

应用也呈现日益增长的趋势，例如：从文本生成图

像、字体的生成、对话生成、机器翻译等；同时生

成对抗网络在语音生成方面也有一定应用。生成对

抗网络在视觉中的应用情况如表 1 所示。在生成对

抗网络的众多应用中，被研究最多的领域是图像生

成，其目标是通过生成器来生成期望的图像。  

表 1 GAN在视觉任务中的应用 

GAN

在 

视

觉

中 

的

视觉任务 GAN 模型 

图像转换 
Pix2pix [13], Cycle-GAN [14], Disco-GAN [15] 

D2GAN[16]，ACGAN[17] 

超分辨率 SRGAN [18] 

属性编辑 
SD-GAN[19] SL-GAN[20], DR-GAN[21]，  

AGE-GAN [22]，AttGAN [23] 

应

用 

目标检测 SeGAN [24], Perceptual GAN [25] 

视频生成 VGAN [26], MoCoGAN [27] 

图像修复 Generative Face Completion [28] 

姿态估计 
Pose Guided Person Generation 

 Network (PG2) [29] 

本文首先介绍生成对抗网络的基本原理和存在

的问题，以及针对存在问题做的改进。其次对生成

对抗网络在图像生成中应用，以及对生成图像的质

量的评估进行探讨。并且对基于图像生成的应用做

一个详细介绍。最后对生成对抗网络的发展趋势和

其在图像生成领域中的应用进行展望。 

2 GAN的介绍 

2.1  GAN的工作机理  

生成对抗网络由生成器（G）和鉴别器（D）两个

部分组成，如图 1 所示。G 是由θ参数化的神经网 

 

图 1 生成对抗网络结构 

络实现，G 的输入是一个服从于某一分布𝑝𝑧的随机

向量z，而 G 的输出可以看成是采样于某一分布𝑝𝑔

的一个样本G(z)。假设真实数据的分布为𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎，在

给定一定量真实数据集的条件下，对生成对抗网络

进行训练，让 G 学到一个近似于真实数据分布的函

数。GAN 中 G 的主要目的是生成类似于真实数据

的样本以骗过 D，而 D 的输入由真实的样本和生成

的样本两个部分组成，D 的目标就是判断输入的数

据是来自于真实的样本还是来自于 G 生成的样本。

G 和 D 经过对抗训练达到一个纳什平衡状态，即 D

判断不出其输入是来自于真实的样本，还是来自于

G 生成的样本；此时就可以认为 G 学习到了真实数

据的分布。在理论上，假设在生成对抗网络中真实

数据分布为𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)，并且有一个被𝜃参数化的生成

分布𝑃𝐺(𝑥; 𝜃)。如果想让真实数据分布和生成分布

十分接近，首先从𝑃𝐺(𝑥; 𝜃)随机采样数量为m的样

本，并且计算出𝑃𝐺(𝑥
𝑖; 𝜃)，最后通过最大似然函数： 

                                
1

( , )
m

i

G

i

L P x 


                      (1) 

采样的随

机向量 Z 
生成器 G 生成样本𝑥假 

真实样本𝑥真 

鉴别器 D 

真 

假 
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来求出参数𝜃；其结果如下： 

  𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝜃

𝐾𝐿(𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)||𝑃𝐺(𝑥; 𝜃))     (2)

知当 𝐷∗(𝑥) =
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)+𝑃𝐺(𝑥)
 时，似然函数的值最大；

此时，将𝐷∗(𝑥)代入到似然函数中就可以得到生成

分布和真实数据分布之间的 Jensen Shannon 散度

(JSD)。最终就可以将一个分布逼近另一个分布的问

题转化为最小化两分布之间的 JSD。基于这样的思

想可以设计出 GAN 的目标函数如下式所示： 

𝑚𝑖𝑛
𝐺

𝑚𝑎𝑥
𝐷

𝑉(𝐺,𝐷) = 𝑚𝑖𝑛
𝐺

𝑚𝑎𝑥
𝐷

𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎
[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥)] + 

𝐸𝑧~𝑝𝑧
[𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] (3) 

其中V(G,D)是一个二分类的交叉熵函数，该损失函

数的最终目标是最小化生成分布和真实分布之间

的 KL 散度。通过分析对抗网络的目标函数，并且

从 D 的角度来看的话，如果 D 的输入是来自于真

实样本，D 将会最大化输出；如果 D 的输入来自于

G 生成的样本，则 D 将会最小化输出；同时 G 想要

去欺骗 D，那当 G 生成的样本作为 D 的输入的时

候，必须最小化损失函数V(G, D)。但是当 D 被训练

的非常好的时候，他将以很高的置信度直接将来自

于 G 的样本判别为假。此时log (1 − D(G(z)))就会

饱和，从而导致梯度为 0，最终参数得不到更新。

此时可以将log (1 − D(G(z)))换成logD(G(z))。尽管

新的目标函数可以提供不同于原始损失函数的梯

度，但是仍然存在梯度消失的问题；同时在理论上

假设 D 和 G 具有充分的能力去对一个未知的分布

进行建模，但实际上这种建模能力是有限的。因此

有很多学者尝试通过改变目标函数和神经网络结

构等技巧来解决这些问题，接下来我们将分析这些

GAN 的变体，然后重点关注如何处理 GAN 训练中

的存在问题以及模式崩溃。 

2.2  GAN的目标函数 

GAN 的主要目标就是去最小化真实数据分布

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎与生成数据分布𝑃𝑔之间的距离，怎么样度量分

布之间的距离对于 GAN 极其关键。标准的对抗网

络通过JSD来度量两分布之间的差异，然而这种度量

方式存在很多缺陷。针对这些问题，研究人员最近

几年提出了不同的距离度量方式和散度度量方式来

代替JSD，以提高 GAN 的性能。这节我们将讨论如

何基于这些距离或者散度的度量方式来对分布

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎与𝑃𝐺(𝑥; 𝜃)之间的差异进行准确的度量，目前

常见的度量方式分为以下几类，如表 2 所示。 

表 2分布之间距离的度量方式 

Metric 度量方式 GAN 模型 

F- divergence KLD, JSD 标准 GAN[7] 

Pearson χ2 LSGAN [30] 

Integral probability 

metric (IPM) 

Wasserstein Distance 
WGAN [31] 

WGAN-GP [32] 

Maximum Mean 

Discrepancy (MMD) 

GMMN [33] 

MMDGAN [34] 

在接下来的小节中，将按照表 2 的分类方式，分

别对每一种方法进行详细的分析。 

2.2.1  F 散度（F- divergence） 

F散度[35]是用一种特殊的凸函数 f来度量两分布

之间差异的一种方法，基于两分布之间的比值，可

以将两分布之间的 f-divergence 定义为如下的形式: 

               𝐷𝑓(𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎||𝑃𝑔)    

          = ∫𝑃𝑔(𝑥)𝑓 (
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

𝑃𝑔(𝑥)
)𝑑𝑥                          (4) 

   在采用（4）式对两分布之间的差异进行度量时，

必须满足这样的前提条件：𝑓(1) = 0并且 f 是一个

凸函数；即当两个分布是一致的时候，其比值为 1，

而相应的散度应该为 0。由于任意满足𝑓(1) = 0条

件的凸函数，都可以衍生一种 GAN 的目标函数，

这样就在很大程度上拓展了标准 GAN。但实际操作

过程中，并不能准确的求出数据分布的函数形式，

所以应该采用一种可以计算的方法将（4）式给估计

出来。f-GAN 采用了变分估计的方法来估计模型的

参数，首先求出凸函数𝑓(也叫作生成器函数)的共轭

函数𝑓∗，也称为 Fenchel 共轭，其形式如下所示：  

𝑓∗(𝑡) = sup
𝑢∈𝑑𝑜𝑚𝑓

{𝑢𝑡 − 𝑓(𝑢)} (5) 

由于 Fenchel 共轭是可逆，也可以将𝑓表示为： 

𝑓(𝑢) = sup
𝑢∈𝑑𝑜𝑚𝑓∗

{𝑢𝑡 − 𝑓∗(𝑡)} (6) 

将(6)式带入到（4）式中可以得到𝑓的下界，如下式

所示:  

D𝑓(𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 ∥ 𝑝𝑔) = 

∫ 𝑝𝑔(𝑥) sup
𝑡∈𝑑𝑜𝑚 𝑓∗

(𝑡
𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

𝑝𝑔(𝑥)
− 𝑓∗(𝑡))𝑑𝑥

𝜒

(7) 

≥ sup
𝑇∈T

(∫𝑇(𝑥)𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) − 𝑓∗(𝑇(𝑥))𝑝𝑔(𝑥)
𝜒

)𝑑𝑥 (8) 

= sup
𝑇∈T

(𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎
[𝑇(𝑥)] − 𝐸𝑥~𝑝𝑔

[𝑓∗(𝑇(𝑥))]) (9) 

其中𝑓∗是凸函数𝑓的 Fenchel 共轭函数，dom𝑓∗是𝑓∗

的域。因为最大值的和大于其和的最大值，所以（7）

式可以变为（8）式；在公式中T表示满足χ → ℝ的一

类函数，因此可以用𝑇(x)来代替公式中的𝑡 ;而且

𝑇(x)可以用以下的式子来表示： 
𝑇(x) = a(Dw(x)) , a(∙):ℝ → 𝑑𝑜𝑚 𝑓∗  

 Dw(x): 𝜒 → ℝ (10) 

在上式中，可以将𝑇(x)看成是带有一个特别激活函
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数a(∙)的鉴别器；用不同的生成器函数𝑓，以及与其

对应的激活函数a(∙)可以导出很多 GAN 的变体。与

标准 GAN 一样，f-GAN 首先最大化等式（9）关于

𝑇(x)的下界，然后最小化近似的散度，使得生成器

学到的分布更加类似于真实数据的分布。KL 散度 

(KLD)、逆 KL 散度、JSD 以及一些其他的散度都

可以由带有特殊生成器函数𝑓的 f-GAN 架构衍生出

来。在这些衍生出来的 GAN 的变体中，LSGAN[29]

的性能是最好的一个；但是在标准的 GAN 中，当

生成器学到的分布𝑃𝑔和真实的数据分布𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间

没有交集的时候，即𝑃𝑔距离𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎还是很远时，他仍

会以很高的置信度将生成器生成的样本判别为假，

此时就会导致目标函数值是一个常量，反向传播的

时候梯度为 0，最终导致梯度消失。基于这些问题

LSGAN采用最小二乘损失函数来代替原始GAN中

的交叉熵-损失函数；最小二乘损失函数相较于容易

饱和的交叉熵-损失函数有一个优势，即只在某一个

点是饱和的。最小二乘损失函数不仅骗过鉴别器，

而且还让生成器把距离决策边界比较远的样本拉

向决策边界。类似于等式（3），LSGAN[30]的损失

函数如下所示： 

min
D

𝐽(𝐷) = min
𝐷

0.5 ∗ 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎
[𝐷(𝑥) − 𝑎]2 + 

                           0.5 ∗ 𝐸𝑧~𝑝𝑧
[𝐷(𝐺(𝑧)) − 𝑏]2              (11) 

 min
G

𝐽(𝐷) = min
𝐺

0.5 ∗ 𝐸𝑧~𝑝𝑧
[𝐷(𝐺(𝑧)) − 𝑐]2         (12) 

其中，D(x)表示鉴别器的输出、G(z)表示生成器生

成的样本，z 表示服从某一分布的随机向量。常数

𝑎、𝑏分别是表示生成图像和真实图像的标记；c 是

生成器为了让鉴别器判定生成的图像是真实数据

而设定的一个阈值。因此，与标准 GAN 目标函数

不同的一点是，最小二乘损失函数不仅仅对真实样

本和生成的样本进行分类，而且还迫使生成的样本

数据更加靠近真实数据的分布。我们总结 LSGAN

的优势如下，首先是稳定了训练，解决了标准 GAN

在训练过程中容易饱和的问题；其次是通过惩罚远

离鉴别器的决策边界的生成样本来改善生成图像

的质量。 

2.2.2  Integral probability metric (IPM) 

IPM[36]是与散度相似的一种、用来对两个分布之

间的差异进行度量的一种方式，并且在 IPM 中定义

了属于某一个特殊函数类ℱ的评价函数𝑓；在一个空

间中χ ⊂ ℛd，Ρ(χ)是定义在χ上的概率测度，基于这

个测度，𝑃𝑔和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间的 IPM 可以被定义为下边的

形式： 

ℳ𝑓∈ℱ(𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 , 𝑃𝑔) = sup
𝑓∈ℱ

|𝐸𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝑓] − 𝐸𝑝𝑔(𝑥)
[𝑓]| (13) 

  在（13）式中，基于评价函数𝑓的度量标准 IPM 决

定了𝑃𝑔和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间的差异的大小。在这里评价函数

可以用一个被ω(x)参数化的神经网络和激活函数𝑣

的乘积来表示。如（14）式所示： 

ℱv,w = {𝑓(𝑥) =< 𝑣,𝑤(𝑥) > |𝑣 ∈ 𝑅𝑚, 𝑤(𝑥): 𝜒 → 𝑅𝑚}

                                                                                                          (14)
 

类似于𝐹散度，基于不同的评价函数就有 IPM 的不

同的变体，典型的性能比较好的变体有 Wasserstein 

distance metric[31]和 Maximum mean discrepancy[37] 

(MMD)。接下来，分别对这两种距离度量方法进行

详细的分析。 

首先对 Wasserstein 距离进行详细的讨论，

WGAN[31]采用最优传输理论中 Wasserstein 距离（也

称作 Earth-mover (EM)距离）来度量两个分布𝑃𝑔和

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间的差异。并且 Wasserstein 距离被定义为

如（15）式所示的形式： 

W(Pg, Pdata) = inf
γ~Π(𝑝𝑔,𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎)

𝐸(𝑥,𝑦)~Υ [∥ 𝑥 − 𝑦 ∥] (15) 

其中Π(Pg, Pdata)是𝑝𝑔和𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎组合起来的所有可

能的联合分布的集合。对于每一个联合分布γ而言，

可以从联合分布中采样，从而得到一个真实的样本

y 和一个生成的样本 x，并且求出这两个样本之间的

距离||𝑥 − 𝑦||，然后计算在联合分布γ下的期望值

E(𝑥,𝑦)   [∥ 𝑥 − 𝑦 ∥] 。最后在所有可能的联合分布中

求出期望值的下界，而此下界就定义为 Wasserstein

距离；直观上可以将 Wasserstein 距离理解为在最优

路径规划下的最小能量消耗。由于直接对（15）式

进行求解是很困难的，WGAN 利用 Kantorovich-

Rubinstein duality 的技巧将（15）式转换成以下形

式; 

W(𝑃𝑔, 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎) = sup
∥𝑓∥𝑙≤𝑘

𝐸𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
(𝑓(𝑥)) − 𝐸𝑥~𝑃𝑔

(𝑓(𝑥))

                                                                                                         (16)
 

   在（16）式中𝑠𝑢𝑝表示的是一个上确界，∥ 𝑓 ∥𝑙≤

𝑘表示的是评价函数必须满足𝑘利普希茨（Lipschitz）

连续性约束；这里的 Lipschitz 连续性要求指的是，

对于一个连续函数𝑓施加一个限制，并且存在一个

常数𝑘 ≥ 0使得定义域内的任何两个元素𝑥1和𝑥2都

满足如下式子： 

|𝑓(𝑥1) − 𝑓(𝑥2)| ≤ k|𝑥1 − 𝑥2| (17) 

   上式中的 k 称为是函数𝑓的 Lipschitz 常数，实际

上该连续性约束是为了限制连续型函数最大局部

变动的幅度。（16）式中的𝑓函数可以用一个用𝜔参

数化的、最后一层神经网络不用非线性激活函数的
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多层神经网络𝑓𝑤来实现（其实就是鉴别器神经网络

D）。在限制权值ω不超过某个范围的条件下，使得： 

ℒ = 𝐸𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
[𝑓(𝑥)] − 𝐸𝑥~𝑃𝑔

[𝑓(𝑥)] (18) 

尽可能最大，此时的ℒ就是近似真实分布和生成分

布之间的 Wasserstein 距离。在实际实现的时候要注

意，原始 GAN 的鉴别器做的是一个真假二分类的

任务，所以最后一层需要添加一个非线性激活函数

sigmoid 函数。但是现在 WGAN 中的鉴别器是近似

拟合 Wasserstein 距离，属于回归任务，神经网络的

最后一层非线性激活函数要拿掉。我们的目标是要

去最小化ℒ，因此基于（18）式，可以设计出 WGAN

的损失函数如下所示： 

G 的 Loss：−𝐸𝑥~𝑝𝑔
[𝑓𝑤(𝑥) ]                                     (19) 

D 的 Loss：𝐸𝑥~𝑝𝑔
[𝑓𝑤(𝑥) ] − 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎

[𝑓𝑤(𝑥) ]    (20) 

综上，采用 Wasserstein 距离来度量生成分布𝑃𝑔

和真实分布𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间差异的好处就是，当𝑃𝑔和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

之间没有交集或者是交集很小的时候，Wasserstein

距离不是一个常量，其仍然可以度量两分布之间的

差异，所以很好地缓解了梯度消失的问题。但是在

上述WGAN中，粗暴的权重裁剪会导致如下问题：

在对抗网络中鉴别器的 Loss 是希望尽可能的拉大

真假样本之间的差距，然后权重裁剪的策略又独立

地限制每一个网络参数的取值范围，在这样的情况

下就是让所有的参数走向极端，要么取最大值要么

取最小值，导致参数值的分布很不均匀，如图 2（a）

所示。针对这个问题，学者们又用梯度惩罚项来代

替 WGAN 中的权重裁剪的技巧，通过限制鉴别器

的梯度不超过 Lipschitz 常数 k 来构造梯度惩罚项。 

 

（a）梯度裁剪                      (b) 梯度惩罚  

图 2 WGAN
[31]

的权重值分布 

改进后的损失函数，如下所示：
ℒ = 𝐸𝑥~𝑝𝑔

[𝑓𝑤(𝑥) ] − 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎
[𝑓𝑤(𝑥) ] +

λ𝐸𝑥[∥ ∇𝑥𝑓𝑤(𝑥) ∥𝑝− 1]
2

(21)
 

通过图 2（b），可以观察到满足 k-Lipschitz 约束的

梯度惩罚使得神经网络的参数分布的更加均匀。 
  接下来对最大平均差异[37]（MMD）做深入的讨

论，最大平均差异被提出时最先被用于双样本检测

问题，用于判断两个分布P 和 Q是否一样；其基本

思想是：对于所有以分布生成的样本空间为输入的

函数𝑓，如果两个分布P 和 Q生成足够多的样本，并

且这些样本在函数𝑓下值的均值相等，那么就可以

认为这两个分布是同一个分布。首先介绍一下希尔

伯特空间Η，希尔伯特空间是一个完备的线性空间，

同时也是一个内积空间。核 k 被定义为 k:χ × χ →

ℝ，𝑘(𝑦, 𝑥) = 𝑘(𝑥, 𝑦)。对于任意一个给定的正定核

𝑘(∙,∙)，都存在一个唯一的函数空间𝑓：χ → ℝ，由于

其满足再生性，因此也叫做再生核希尔伯特空间

(Reproducing Kernel Hilbert Space, RKHS)。再生性

指：Ηk是一个希尔伯特空间，并且其满足以下特性： 

< 𝑓, 𝑘(∙, 𝑥) >Ηk
= 𝑓(𝑥),   ∀𝑥 ∈ 𝜒,   ∀𝑓 ∈ Ηk (22) 

   假设有一个满足 P 分布规律的数据集Xs =

[𝑥1
𝑠, …… , 𝑥𝑛

𝑠]和一个满足 Q 分布的数据集Xt =

[𝑥1
𝑡, …… , 𝑥𝑚

𝑡 ]；并且存在一个 RKHS 和一个核函数

ϕ(∙): X → H可以将原始数据X从原始空间映射到再

生核希尔伯特空间。因此 MMD 可以被表示为如下

形式： 

M(Xs, Xt) =∥
1

n
∑ϕ(𝑥𝑖

𝑠) −
1

𝑚

𝑛

𝑖=1

∑ϕ(𝑥1
𝑡

𝑚

𝑖=1

) ∥         (23) 

通过(23)式可以看出，其原理就是对每一个真实样

本和生成的样本进行投影并求和，利用和的大小对

𝑃𝑔和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间的差异进行度量。类似于 IPM，MMD

在参数空间是处处连续、可微，同时在 IPM 的框架

下 MMD 也可以被理解，此时其函数类是ℱ = ℋk。 
2.2.3  IPM 度量标准和 F 散度度量标准的比较 

   对于 F 散度来讲，在公式（4）中被定义的、带

有凸函数 f 的 f 散度函数族，当数据空间中的维数

d 逐渐增加的时候，f 散度是很难被估计的，并且两

个分布的支撑集是没对齐的，又会导致散度的值趋

向于无穷大。尽管等式（9）推导出了等式（4）的

变分下界，但是在实践中不能保证变分下界对真实

散度的收紧性，从而会导致不正确、甚至是有偏的

估计。 

Sriperumbudur 等人[36]研究表明在 f-divergence

族和 IPM 族之间唯一的交集就是 Total Variation 

Distance；因此 IPM 族也没有继承 f-divergence 族的

缺点；他们也证明了在使用独立同分布样本的情况

下，IPM 估计器是在收敛性方面更加一致。 

在实践应用中，更多采用 IPM 度量标准来对真

实分布和生成分布之间的差异进行度量；与 F 散度

度量标准相比，IPM 度量标准有以下优点： 

（1） IPM 度量标准不会受到数据高维的影响； 

（2） 始终可以反映两分布之间的真实距离；即 

-0.02  -0.01  0.00  0.01  0.02 -0.50  -0.25  0.00  0.25  0.50 
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图 3 DCGAN 的网络结构[38] 

使是两分布的支撑集没有相应的交集，IPM 也不会

发散。 

2.3 GAN的模型结构 

   目前在对抗网络中应用最为广泛的两种神经网

络结构分别是卷积神经网络结构和自动编码神经

网络结构。 

   基于卷积神经网络搭建的对抗网络，生成器由

多层反卷积网络层构成，而鉴别器由多层卷积网络

层构成。DCGAN[38]是首先采用该结构的模型，其结

构如图 3 所示，同时该模型也加入了批量正则化的

技巧来帮助稳定 GAN 的训练；由于 DCGAN 良好

的性能，基于此网络结构提出了很多新的方法；例

如：pix2pix[13]、cycle-GAN[14]等；同时受 DCGAN 思

想的启发，Daniel 等人[39]使用递归神经网络（RNN） 

去生成图像。通过交替对抗训练，DCGAN 可以生

成质量很高的图像。 

自动编码网络[40]，如图 4，是一种用于无监督学

习的自重构神经网络，并且将输入作为目标值，用

自监督学习方法来进行训练。自重构的目的是去学

习输入数据的高维特征或者是压缩表示。VAE-

GAN[41] 用鉴别器 D 来表示 VAE[2]的重构损失，从

而可以结合变分自编码器和 GAN 两者的优势去生

成高质量的图像，最终该模型生成的图像要比单独

用 VAE 或者是单独用 GAN 生成的图像质量要好。

Bi-GAN[42]模型用 Encoder- Decoder 结构来实现对

抗网络中的生成器，该结构中的 Encoder，输入是真

实图片，输出是一个隐编码；而与 Encoder 无关的 

Decoder，其输入一段给定编码，输出是一张图片；  

同时有一个鉴别器，其输入是图像和隐编码组成的

配对，它需要去判断这个配对是来自 Encoder 还是 

Decoder。该模型的目标就是让来自于 Encoder 配对

的分布 P(𝑥, 𝑧)和来自于 Decoder 配对的分布

Q(𝑥′ , 𝑧′)之间的距离越来越小，在 Bi-GAN[42]中

Encoder 和 Decoder 就是一个互为逆运算的过程，

从而更好的实现重构。EBGAN[43]是一个由编码器、

解码器和鉴别器三个部分组成的生成模型，其中鉴

别器的作用是判断解码器对输入图像重构性的高

低，而编码器、解码器组成 Autoencoder，该

Autoencoder 提前用真实图片进行预训练。基于预训

练好的 Autoencoder 网络和鉴别器网络，即可搭建

该模型的对抗网络结构。   

采用卷积神经网络和转置卷积神经网络来搭建

生成对抗网络是大多数人采用的方法。如果想对隐

变量空间进行一个很好的探索，例如：对图像进行

属性编辑，基于自动编码网络的 GAN 是一个最佳

的选择。 

2.4 训练GAN存在的问题以及应对策略 

尽管GAN在某些方面的取得了令人满意的效果，

但是其在理论和实践中还是存在一些缺陷。 

  在理论方面，标准的对抗网络是用 KL 散度或者

是 JSD来度量真实数据分布和生成数据分布之间的

差异。由于这种度量方式在某些状态下是饱和的，

梯度消失的问题就会发生，同时 KL 散度的不对称

性使的对抗网络宁可丧失生成器生成模式的多样

性，也不愿丧失鉴别器的准确性，最终导致模型的

模式崩溃问题。 

  在实践过程中，对生成器生成图像质量的好坏的

评估还没有一个统一的标准；并且在训练对抗网络

的过程中无法根据损失函数的值来判断模型是否

收敛；同时很难量化地判断生成器在什么样的条件

下能够生成高质量的图像。 

  为了更好的生成图像，研究者们提出了相应的方

法来解决上述在训练对抗网络中存在的问题。比如

采用替代损失函数的方法来改善梯度消失问题，

Wasserstein GAN 提出用 EM 距离来替代标准 GAN

中的 JSD。使用 EM 距离的优势在于，即使是真实 
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（a）VAE-GAN[41]的网络结构                                  （b）Bi-GAN[42]的网络结构 

图 4 自动编码生成对抗网络 

数据分布和生成数据分布不相交，他也能很好的度

量两者之间的差异。LSGAN 用的另一种方法是使

用均方损失替代标准 GAN 中的对数损失，其目的

是对距离决策边界较远的样本进行一个惩罚，使生

成数据的分布更加接近于真实数据的分布。 

   针对模式崩溃的问题，DRAGAN[44]采用梯度惩

罚的方式来避免 GAN 的博弈达到一个局部平衡的

状态，极大的增强 GAN 的稳定性，尽可能的减少

模式崩溃问题的产生。Unrolled GANs 在更新参数

的时候不是仅仅用当前的梯度值，而且是用前几次

梯度值的加权和来对当前的参数值进行更新，从而

以此方法来预防模式崩溃的问题。Pac-GAN[45]将多

个属于同一类的样本进行打包，然后传递给鉴别

器，来减少模式崩溃现象的发生。还有就是用集成

的方法来处理模式崩溃的问题，一个 GAN 可能不

足以有效地处理任务，因此学者们就提出用多个连

续 GAN，其中每一个 GAN 解决任务中的一小块问

题。STAR-GAN[46]先独立的训练 N 对局部 GAN，

然后基于局部 GAN 去训练全局 GAN，从而保证全

局 GAN 生成模式的多样性。在对抗网络的损失函

数中加入感知正则化项，则在一定的程度上可以改

善生成图像的质量问题。而对 GAN 生成图像质量

的评估方法，将在后边的章节中进行介绍。 

2.5 生成对抗网络的优势和劣势 

从上述讨论中可以知道，在目前生成模型的各种

方法中，生成对抗网络相较于其他的方法有以下优

势： 

（1） GAN 通过一种间接的方式来对未知的分

布进行建模，从而避免无监督学习中难解的推断、

难解的归一化常数等问题；所以 GAN不需要引入下

界来近似似然。 

（2） GAN 可以并行的生成数据，与自回归模型

相比，GAN 生成数据额速度比较快；同时 GAN 生

成的图像还比较清晰。 

（3） 在理论上，只要是可微分的函数都能够用

于构建生成器和判别器，因而 GAN 能够与深度神

经网络结合来构建深度生成式模型。 

 但是生成对抗网络也存在着如下劣势： 

（1） 可解释性比较差，因为最终生成器学到的

数据分布只是一个端到端的、黑盒子一样的映射函

数，而且没有显示的表达式。 

（2） 在实际应用中 GAN 比较难以训练，由于

GAN 需要交替训练两个生成器和鉴别器两个模块，  

因此两者之间的优化需要很好的同步。 

（3） 可能发生模式崩溃的现象，导致生成器学

到的模式仅仅覆盖真实数据中的部分模式，使得生

成样本的多样性变低。 

（4） 训练不稳定，神经网络需要良好的初始化， 

否则可能找不到最优解，导致学到的分布距离真实

数据的分布仍然很远，并且无法根据损失函数的值

来判断模型的收敛性。 

3 基于 GAN做图像生成的一般方法 

GAN 在计算机视觉任务中应用最多的是图像生

成，各种模型可以按照是否有监督和直接法或是集

成法的分类方式分为以下几类，如表 3 所示。 

本章节将从直接方法和集成方法两个方面来对

基于 GAN 做图像生成的方法做一个汇总，并且最

后对图像生成方法进行一个小结。 

3.1  直接法 

如图 5（a）所示，在这种图像生成方法中，对抗

网络只有一个生成器和一个鉴别器，生成器直接学

习一个逼近真实数据分布的分布，从学习到的分布

中采样来生成样本。其中 DCGAN[38]是最为典型的

一个模型，其结构已经被很多模型作为一个基准， 

生成器 G V 生成器 G 

编码器 E 

生成图像𝐺(𝑧) 

鉴别器 D 鉴别器 D 

𝐸(𝑥) 图像 x 编码器 E 

z~E(x) 

图像 X 

假 

真 

假 

真 

𝑍  
生成 

图像𝐺(𝑧)  

（𝐺(𝑧), 𝑧）  

（𝑋, 𝐸(𝑋)）  

VAE

 

GAN 

 

特征 

 

数据 
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生成器 判别器 

 

 (a) 直接法                                                       (b) 集成法 

图 5 图像生成方法直接法和集成法的图示 

表 3图像生成方法分类 

模型 有监督 无监督 

直 

接 

法 

CGAN[47 ]、

Pix2pix[13]、Texture-

GAN[48]、G2-GAN[49] 

Bicycle-GAN[50]、 

Contour2image[51]、

SPADE[52]、PLDT[53] 

GAN[10]、WGAN[31]、Least-square 

GAN[30] 、WGAN-GP[32]、f-AN[35]、

DCGAN[38]、Unrolled GAN[54]、

Improved-GAN[55]、Info-GAN[56]、

Loss Sensitive GAN[57] 、DTN[58]、

UNIT[59] 、Self-Attention GAN[60] 

集 

成 

法 

Stack-GAN[61] 

SS-GAN[62] 

Dual-GAN[63]、Triangle GAN[64]、 

Star-GAN[46]、Combo-GAN[65]、 

XGAN[66]、LAP -GAN[67]、 

LR-GAN[68]、SGAN[69]、 

例如：Info-GAN[56]，Text-to-image[70]、IC-GAN[71]等

模型；DCGAN 中生成器和鉴别器的模块结构如图

6 所示，生成器的网络模块使用转置卷积-批量正则

化-ReLU 激活函数，而鉴别器的网络模块使用卷积

-批量正则化-LeakyReLU 激活函数层。这种方法设

计和实现起来通常比较直接。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6 搭建 DCGAN[38]的网络模块 

3.2  集成法 

如图 5（b）所示，集成方法与直接进行图像生

成的方法不同，集成方法模型的结构有以下几种形

式：多个生成器一个鉴别器、一个生成器多个鉴别

器、多个生成器和多个鉴别器。集成方法的思想是

去把视觉任务分成几个部分，然后每一个 GAN 去

完成视觉任务的一部分，比如：可以用两个 GAN 去

分别学习图像的内容和属性、前景和背景等，或者

用多个 GAN 由粗到细、由小到大的去生成图像，

而生成器之间的关系可以是迭代的，也可以是层次

递进的。SS-GAN[62]用了两个 GAN 来进行图像的生

成，一个是结构 GAN，用来根据随机向量 Z 生成

表面法线贴图；另一个是类型 GAN，以表面法线贴

图和随机噪声 Z'为输入来生成 2D 图像。该方法首

先生成图像的结构，然后基于图像结构再生成 2D

图像；结构 GAN 的实现方式采用和 DCGAN 一样

的卷积模块，而类型 GAN 在实现方式上稍微有点

不同。类型 GAN 的生成器先让其输入量𝑍′和表面

法线贴图先分别经过转置卷积层和卷积层的处理，

最后将两个网络的输出合为一个向量，而合成后的

向量作为类型 GAN 生成器的输入。类型 GAN 的鉴

别器以图像和图像表面法线向量在通道层面进行

连接后的量作为输入。在理想的情况下，生成器生 

成的图像和真实图像应该有相同的表面法线贴图；

基于这一想法，SS-GAN 用一个全卷积神经网络来

将生成图像再转变成表面法线贴图，并且基于此表

面法线贴图构造一个重构损失作为损失函数的一

个正则化项，从而约束生成器学到的分布向真实数

据的分布靠近。LR-GAN[68]的实现方法是使用不同

的生成器去生成图像的前景内容和背景内容，而使

用一个鉴别器来对图像进行判定；该模型通过实验

证明了分别生成前景和背景内容，然后合成清晰的

图像是实现图像生成的一种方法。综上可知，SS-

GAN模型和LR-GAN模型都是集成了两个生成器，

通过层级结构的方式来实现图像生成。 

LAPGAN[67]是用多个生成器由粗到细的来生成

图像，底层的生成器以服从某一分布的随机向量作

为输入，并且输出图像；其他的生成器都执行以下

同样的功能，用前边生成器输出的图像和一个随机

噪声向量作为输入，输出生成图像的细节，该细节

输出 输入  生成器 G   输出 
  

鉴别器 D   鉴别器 D   鉴别器 D   鉴别器 D    

输入 
  生成器 G 

  生成器 G   生成器 G     

ReLU 激活函数 

批量正则化 

转置卷积 

卷积 

批量正则化 

Leak-ReLU 



10 计 算 机 学 报 2020 年 

可以被叠加到生成图像中，使得生成图像更加的清

晰；除了底层生成器外，其他生成器唯一的不同之

处是输入和输出维数的大小不一样。SGAN[69]中集

成了多种生成器，底层的生成器以随机噪声向量为

输入，输出低层次特征向量；而中间层的生成器以

低层次特征向量为输入，输出高层次特征向量；顶

层的生成器以高层次特征向量为输入，输出生成图

像。并且 SGAN 在目标函数中加入了条件损失项和

熵损失项，条件损失项可以帮助生成器有效的使用

来自上一层的条件信息，熵损失项可以最大化生成

器输出的条件熵的变分下界，这些约束项的加入可

以很好的帮助生成器去生成图像。Stack-GAN[61]有

两个生成器，第一个生成器以随机噪声向量 Z 和类

标签 C 组成的向量作为输入，输出是可以看出物体

轮廓和模糊细节的模糊图像，而第二个生成器以第

一个生成器生成的图像和随机噪声向量以及类标

签作为输入，然后生成一个逼真的图像。综上可知，

LAPGAN、SGAN 和 Stack-GAN 都是集成了多个生

成器，以迭代的方式来实现图像的生成。 

与直接法相比，基于集成法来做图像生成，可以

有效改善模式崩溃的问题，可以实现多个域之间的

转换，同时还可以实现特征分离；但是基于集成法

的模型训练起来会比较困难。 

3.3  图像生成方法小结 

基于 GAN 的图像生成主要考虑两个方面，分别

是生成图像的质量和多样性。用标准 GAN 生成的

图像，在质量和多样性方面存在着很多不足，所以

针对这两个问题，很多方法基于 GAN 做出了改进： 

（1） 通过替代目标函数来改善生成图像的质

量，例如：用 EMD 的距离度量方式来替代 JSD 或

者是用均方损失函数替代对数损失函数。 

（2） 通过增加梯度惩罚项来改善生成图像的质

量，该技巧不仅能缓解梯度消失或者是梯度惩罚的

问题，而且可以极大地增强 GAN 的稳定性，尽可

能的减少模式崩溃问题。类似的技巧还有谱归一

化，该技巧比梯度惩罚更加高效。 

（3） 通过辅助信息来帮助改善生成图像的质

量，例如：类标签信息等。 

（4） 通过搭建隐变量和观测数据之间的联系来

改善生成图像的质量，比如：互信息等。 

（5） 在模型构建的时候，使用批量正则化的技

巧，该技巧可以解决初始化差的问题，可以破坏原

来的分布，在一定的程度上可以缓解过拟合。 

（6） 通过集成的方式来改善模式崩溃的问题，

由于采用了多个生成器和判别器，它们之间有很多

信息可以共享，从而可以提高生成器整体的学习能

力。 

4 基于随机向量生成图像 

该方法的基本思想是用一个多层神经网络来实

现一个非线性映射，该映射的功能是将一个服从某

一分布的随机向量映射为采样于服从某一分布的

图像。基于这样的思想，本小节将从基于互信息的

图像生成，基于注意力机制的图像生成，以及基于

单幅图像做图像生成三个方面来对这一图像生成

的方法进行介绍。 

（1） 基于互信息的图像生成 

在标准的对抗网络中，生成器的输入一般都是一

段连续的单一的随机噪声向量；这样的情况下输入

向量通常会被生成器进行过度的耦合处理，导致无

法通过控制输入向量的某些维度来控制生成数据

的语义特征。针对这一问题，Info-GAN 通过加入互

信息正则化约束项来实现输入向量某些维度的可

解释性，其模型结构如图 7 所示；该方法人为地将

输入向量限制为随机噪声向量和隐向量两个部分，

而且这些隐向量服从于某一先验的连续的或者离

散的概率分布，用以表示生成数据的不同特征维度。 

互信息是一种用来度量一个随机变量中包含的

关于另一个随机变量的信息量，而该图像生成方法

正是基于此度量方式来确定输出关于输入的信息

量，从而实现对输入向量某些维度的可解释性。假

设隐向量为 𝐶，而生成器的输出为𝐺(𝑍, 𝐶)，其中𝑍代

表的是输入向量。因此输入和输出的互信息可以表

示为如下形式： 

𝐼(𝐶; 𝐺(𝑍, 𝐶)) = 𝐻(𝐶) − 𝐻(𝐶|𝐺(𝑍, 𝐶)) (24) 

上式中的𝐼表示互信息，𝐻表示计算熵，并且基于互

信息的图像生成方法的目标函数由对抗损失函数

和互信息约束项两个部分组成，可以写成是如下形

式: 

min
G

max
𝐷

𝑉𝐼(𝐷, 𝐺) = 𝑉(𝐺,𝐷) − 𝜆𝐼(𝐶; 𝐺(𝑍, 𝐶)) (25) 

该模型的鉴别器有两个功能：一是辨别图像是否来

自于真实数据分布；另一个是从图像中预测一个维

度与输入隐向量相同的向量。在基于互信息正则项

的约束下，该方法可以将隐向量中每一维度代表的

特征信息学出来，因此该模型可以很好的解释输入

向量中的隐变量。但是这种方法的可解释性仅仅局

限在输入向量中人为添加的隐变量的那一小块，如
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果想对输入向量中所有维度代表的实际含义做出

解释，这一方法就不适用了。 

（2） 基于注意力机制的图像生成 

 

图 7 Info-GAN 的结构示意图 

注意力机制与人类对外界事物的观察机制很类

似，当人类观察外界事物的时候，一般不会把事物

当成一个整体去看，往往倾向于根据需要选择性地

去获取被观察事物的某些重要部分。比如我们看到

一个人的时候，往往是先注意到这个人的脸，然后

再把不同区域的信息组合起来，形成一个对被观察

事物的整体印象。因此注意力机制可以帮助模型对

输入向量的每一个部分赋予不同的权值，抽取出更

加关键以及重要的信息，使模型做出更加准确的判

断，同时不会对模型的计算和存储带来更大的开销。 

在传统的 GAN 中，使用小的卷积核，导致难以

发现图像中的依赖关系，使用大的卷积核，就会导

致丧失了计算的效率，而注意力机制可以快速提取

数据的重要特征，因此在 Self-Attention GAN[60]中

引入了自注意力机制；该机制的抽象数学模型如下，

假定特征向量是 X，首先该模型通过1 × 1的卷积分

别对特征向量 X 做处理，从而得到𝑓(𝑥)，𝑔(𝑥)，ℎ(𝑥)

如果我们用𝑊𝑓，𝑊𝑔，𝑊ℎ来表示网络的参数，则

𝑓(𝑥)，𝑔(𝑥)，ℎ(𝑥)可以被表示成（26）式： 

𝑓(𝑥) = 𝑊𝑓𝑥，𝑔(𝑥) = 𝑊𝑔𝑥，ℎ(𝑥) = 𝑊ℎ𝑥 (26) 

通过（27）式来获得注意力权值： 

βj,i =
exp(𝑠𝑖𝑗)

∑ exp(𝑠𝑖𝑗)
𝑁
𝑖=1

   ,     𝑠𝑖𝑗 = 𝑓(𝑥𝑖)
𝑇𝑔(𝑥𝑗) (27) 

基于注意力权值，进一步通过（28）式可以得到注

意力特征映射： 

οj = ∑𝛽𝑗,𝑖ℎ(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

(28) 

最后将（28）式融合到特征向量 X 中就得到带注意

力机制的特征映射：yi = 𝛾οj + 𝑥𝑗。 

  注意力机制可以将内部经验和外部感觉对齐，从

而来增加对部分区域的观察精细度。而自注意力机

制是注意力机制的改进，其减少了对外部信息的依

赖，更擅长捕捉数据或特征的内部相关性。并且基

于自注意力机制的对抗网络允许图像生成任务中

使用注意力驱动的、长距依赖模型，并且自注意力

机制是对正常卷积操作的一个补充，全局信息也会

被更好的利用去生成质量更好的图像。 

   为了更好的探索基于对抗网络生成的图片究竟

可以精细到什么样的程度，基于 Self-Attention GAN

改进的 BigGAN 被提出。该模型通过以下措施来提

高模型生成图像的质量和多样性： 

（1）增大 Batch：一个大的 Batch 可以让每个批次

覆盖更多的内容，从而为生成器和鉴别器两个网络

提供更好的梯度。因此简单的增加 Batch，就可以实

现性能上较好的提升，同时还可以在更短的时间内

训练出更好的模型。 

（2）增大模型容量：在合适的范围内通过增加每层

网络的通道数来提高模型的容量。 

（3）共享嵌入：将噪声向量𝑍等分成多块，然后将

其和条件标签𝐶连接后一起送入到生成网络的各个

BatchNorm 层。 

（4）分层潜在空间：与传统模型直接将噪声向量𝑍

嵌入生成网络初始层不同的是，BigGAN 将噪声向

量𝑍输入模型的多个层，而不仅仅是初始层。 

（5）截断技巧：在对先验分布𝑍采样的过程中，通

过设置阈值的方式来截断𝑍的采样，其中超出范围

的值会被重新采样以落入要求的范围内，该方法允

许对样本多样性和保真度进行精细控制 

（6）正交正则化：该方法的目的是让生成网络的权

重矩阵尽可能是一个正交矩阵，这样最大的好处就

是权重系数彼此之间的干扰会非常的低。 

   在该模型设计过程中，增加 Batch 的大小会导致

训练不稳定，因此在模型中采用谱正则化的技巧来

改善训练模型时候的稳定性，从而抵消增加 Batch

对训练稳定性的影响。最终这项工作表明通过上述

技巧可以很好的改善生成网络的性能，但是该图像

生成方法对计算力的要求很高。 

（3）基于单幅图像做图像生成 

   单幅图像中通常具有足够内部统计信息，可以

使得网络学习到一个强大的生成模型。基于这样的

思想，Sin-GAN[72]提出从单幅自然图像中去学习一 

真 

假 

预测变 

量 C 

鉴别器 D 

真实图像𝑋𝑟𝑒𝑎𝑙 生成图像𝑋𝑓𝑎𝑘𝑒 

生成器 G 

隐变量 C 随机噪声向量 Z 
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图 8 Sin-GAN 模型的多尺度网络架构 

个非条件生成模型，该模型可以以任意尺寸生成各

种高质量的图像，同时也能够处理包含复杂结构和

纹理的普通自然图像。如图 8 所示，与常规 GAN 不

同的是，该模型使用的训练样本是单幅图像不同尺

度下采样的图像，而不是数据集中的整个图像样本。 

   该模型选择处理更一般的自然图像，使得模型

具有生成纹理以外的其他功能。为了更好的捕捉图

像中目标的几何形状、位置信息、以及细节信息和

纹理信息等图像属性，Sin-GAN[72]采用了层级结构

的对抗网络，由 N 对生成器{𝐺𝑁, …… , 𝐺0}和鉴别器

{𝐷𝑁, …… ,𝐷0)}组成，如图 8 所示。其中，每个生成

器负责生成不同尺度的图像，而相应的每个鉴别器

负责捕捉图像不同尺度的分布。从最粗到最细顺序

的训练该模型的多尺度结构，当每个 GAN 被训练 

好以后，其参数就会被固定。同时，模型中第 N 个

GAN的损失函数由对抗损失𝐿𝑎𝑑𝑣和重建损失𝐿𝑟𝑒𝑐两

个部分组成，如式（29）所示。 

min
𝐺𝑛

max
𝐷𝑛

𝐿𝑎𝑑𝑣(𝐺𝑛, 𝐷𝑛) + 𝛼𝐿𝑟𝑒𝑐(𝐺𝑛)          (29) 

上式中的𝛼是超参数，为了增加训练的稳定性，对抗

损失采用 WGAN-GP 损失，重建损失是为了确保使

模型存在可以生成原始图像𝑥的特定噪声图谱集合，

如式（30）所示。 

𝐿𝑟𝑒𝑐 =∥ 𝐺𝑛(0, (�̃�𝑛+1
𝑟𝑒𝑐 ) ↑) − 𝑥𝑛 ∥2 (30) 

上边式子中，(�̃�𝑛+1
𝑟𝑒𝑐 ) ↑表示上个尺度生成图像上采

样后的结果，𝑥𝑛指的是尺度 N 下的真实图像。这项

工作不仅仅具有生成纹理的能力，而且还具有为复

杂自然图像生成各种逼真样本的能力。因此，其为

多种图像处理任务提供了其强大的工具，但是，该

方法在语义多样性方面存在固有的限制。 

5 基于图像转换生成图像 

  在这一小节，图像到图像的转换将被从有监督和

无监督两个方面来进行介绍，而无监督方面，将从

以下四个方面来进行讨论，分别是：基于自重构损

失约束的图像转换、基于辅助分类器的图像转换、

基于特征分离的图像转换、图像多域之间的转换。 

5.1  基于有监督方式的图像转换 

Pix2pix 可以将一种类型的图像转换到另一种类

型，例如：黑夜转成白天、猫素描图转成猫的真实

图片等，如图 9 所示。用于构建该模型生成器的架

构是编码器-解码器网络结构的一种—U-Net[73]网

络，并且在网络中允许编码器到对称解码器之间的

跳跃连接，基于这样的操作可以共享一些低层的信

息。由于数据采用成对的图像，Pix2pix 的目标函数

被设计成两个部分：一个是对抗损失函数；第二个

是ℒ1正则化项，即生成图像与 Ground-truth 的差的

模；由于ℒ2正则化使得生成的图像比较模糊，因此

采用的是ℒ1正则化项。该模型的目标函数如（31）

式所示： 

𝐺𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝐺

𝑚𝑎𝑥
𝐷

[𝐸𝑥,𝑦[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥, 𝑦)] + 

          𝐸𝑥,𝑧[1 − 𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥, 𝐺(𝑥, 𝑧))] + 𝜆𝐼𝐿1(𝐺)]      (31) 

𝛪𝐿1代表的是ℒ1正则化项，其实现方式如下： 

𝛪𝐿1(𝐺) = 𝐸𝑥 ,𝑦 ,𝑧 [∥ 𝑦 − 𝐺(𝑥, 𝑧) ∥] (32) 

在（32）式中 y 代表真实图像；x 代表类标签；z 表

示彩色图像；G 表示生成器；D 表示鉴别器；该模

型在训练过程中，鉴别器的输入不是整幅图像，而

是将整幅图像分割后的很多小块；用小块图像训练

该模型，可以让模型很好的去捕捉局部细节或者是 
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图 9 图像到图像转换示意图

[13] 

高频信息，同时正则化可以让模型更好的学到低频

信息。虽然这种方法可以生成高质量的图像，但是 

唯一的缺点就是必须使用成对的图像。 

   Pix2pixHD[74]在 Pix2pix 模型的基础之上，基于

实例分割图像，使用多尺度的生成器以及鉴别器来

生成高分辨率的图像。该模型的生成器由𝐺1和𝐺2两

个部分组成，其中𝐺1是一个端到端的 U-Net 网络结

构。𝐺2被分割成两个部分，𝐺2的一部分用于提取特

征，并且将该特征和𝐺1输出层的前一层特征进行相

加融合。最后将融合后的特征作为𝐺2另一部分的输

入来生成高分辨率的图像。而该模型的鉴别器是一

个多尺度鉴别器，判别的三个尺度分别是：原图、

原图的 1/2 降采样、原图的 1/4 降采样；并且对最

后的判别结果取平均作为最终的结果。多尺度判别

的主要目的是让模型更好的保持内容一致性，而细

节性的东西则由网络自己去学。该模型的损失函数

除了对抗损失函数以外，还加入了由特征提取器对

生成样本和真实样本提取特征后构建的特征匹配

损失。同时该模型生成图像多样性的方法不同于

Pix2pix 模型，其在模型的输入端加入类标签信息，

通过学习隐变量的方式来达到控制图像颜色，纹理

风格信息的目的，从而来增加生成样本的多样性。 

PLDT[53]通过在对抗网络的基础上增加一个用来

判断来自不相同域的图像对是否相关的鉴别器来

实现有监督的图像到图像转换，该鉴别器能够约束

模型去保持生成图像和 Ground-truth 图像之间的一

致性；该模型的生成器采用基于卷积的编码-解码结

构网络来实现，而鉴别器都是采用全卷积网络来实

现。利用该模型来做图像到图像的转换，在保持不

相同域中相关图像纹理一致性的同时，也可以修改

图像中物体的形状。 

基于有监督的方式做图像生成，就是要将模型的

输入和输出联系起来，而基于这种联系就可以构造

一个相应的约束项，在进行网络参数更新的时候，

就可以约束网络拟合的分布向着真实数据的分布

逼近；同时，以有监督方式生成的图像的质量一般

都比较好。 

5.2  基于无监督方式的图像转换 

  在无监督学习方法中有很多技巧被应用到了图

像到图像转换的视觉任务中，例如：自重构损失、

辅助分类器、距离约束、以及多域之间的图像转换

等等；这一小节将对这些方法进行深入的讨论。 

（1） 基于自重构损失约束的图像转换 

   自重构损失也被称为是自我一致性约束，目的

是经过一个循环变换以后让输出和输入保持一致

性。如图 10 所示，在 Cycle-GAN[14]中有 2 个生成

器，分别是Gxy、Gyx和 2 个鉴别器，分别是Dx、Dy；

其中Gxy生成器的目的是将源域 X 中的图像转换到

目标域 Y，而Gyx执行相反的变换；而鉴别器Dx和Dy

预测输入的图像是否属于相应的域。 

 

图 10 循环生成对抗网络
[13] 

对于Gxy和Dy组成的对抗网络的损失函数如（33）

式所示： 

ℒGAN(GXY, DY) = 𝐸𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)
[𝑙𝑜𝑔𝐷𝑌(𝑦)] 

+𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[log[1 − 𝐷𝑌(GXY(𝑥))]] (33) 

而由Gyx和Dx组成的对抗网络的损失函数可以表示

成（34）式： 

语义分割图转换到街景图 语义分割图转换到建筑正视图 黑白图转换到彩色图 

 

卫星遥感图转换到平面图 日景图转换到夜景图 轮廓图转换成实物照片 

循
环
一
致
性
损
失 

循
环
一
致
性
损
失 

𝑥  

𝑦  𝑥  

𝑦  

y 

𝐺𝑌→𝑋 

𝐷𝑌 
𝐺𝑋→𝑌 x 𝐺𝑌→𝑋 

𝐷𝑋 

𝐺𝑋→𝑌 
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(a) ACGAN[17]的网络结构                          (b) D2GAN[16]的网络结构 

图 11 辅助分类对抗网络 

ℒGAN(GYX, DX) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)
[𝑙𝑜𝑔𝐷𝑋(𝑥)] 

+𝐸𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)[log(1 − 𝐷𝑋(𝐺𝑌𝑋 (𝑦)))] (34) 

同时，在该模型中自重构损失是通过最小化重构误

差来实现的，具体指将一幅图像 X 转换到另一个域

Y，再将得到的结果从 Y 域反向转换到 X 域后得到

X̂，而用X和X̂做差的 1 模构建重构误差，上述过程

如下：X → GXY(𝑥) → GYX(GXY(𝑥)) ≈ X̂；该重构误差

的实现方式如（35）式所示： 

ℒcyc(𝐺𝑥𝑦, 𝐺𝑦𝑥) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)
[∥ 𝑥 − GYX(GXY(𝑥)) ∥1] 

+𝐸𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)
[∥ 𝑦 − GXY(GYX(𝑦)) ∥1] (35) 

最终将上述三种损失函数组合起来可以得到 Cycle-

GAN 的损失函数，如（36）式所示： 

ℒ(Gxy, Gyx, Dx, Dy) = ℒGAN(GXY, DY) + 

 ℒGAN(GYX, DX) + 𝜆ℒcyc(𝐺𝑥𝑦, 𝐺𝑦𝑥)  (36) 

在（36）式中，λ是一个超参数，其大小可以决定

ℒcyc在训练过程中起到的作用的大小。模型最终的

目标是优化（37）式： 

Gxy
∗ , Gyx

∗ = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝐺𝑥𝑦,𝐺𝑦𝑥

𝑚𝑎𝑥
𝐷𝑌,𝐷𝑋

ℒ(Gxy, Gyx, Dx, Dy) (37) 

Dual-GAN[63]也采用了自重构损失约束项，其模

型架构采用了和 Cycle-GAN 一样的结构，但是其目

标函数用的是（38）式所示的最小二乘损失函数，

在训练过程中最小二乘损失函数在稳定训练和解

决梯度消失问题上有一定的优势。 

ℒ𝑇𝐴𝑅𝐺𝐸𝑇(𝐺𝑋,𝑌, 𝐷𝑌) = 𝐸𝑦~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)
[(𝐷𝑌(𝑦) − 1)2] + 

𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)
[𝐷𝑌 (𝐺𝑋𝑌 (𝑥))

2] (38) 

Dual-GAN 在训练更新鉴别器参数的时候不仅仅用

当前生成器生成的图像，而且还会用到以前生成器

生成的图像，有点类似于 Unrolled GAN[45]的训练策

略，这种技巧在一定的程度上可以缓解模式崩溃的

问题。 

虽然基于自重构损失的无监督的图像转换模型

可以生成高质量的图像，但是相较于 Pix-to-pix 等

有监督的图像转换模型合成的图像还是有点模糊。

尽管通过实验证明了基于不成对的图像和自重构

损失可以生成质量比较好的图像，但是在实际中该

方法并不是适用于所有的情况，当图像转换中存在

几何转换的时候，该方法的效果会变的较差。在数

据集中的图像是不成对的或者是不同风格的情况

下，自重构损失约束的技巧是一个比较好的选择。 

（2） 基于辅助分类器的图像转换 

   该方法是通过在GAN模型结构的隐空间中增加 

更多的网络结构，并且在目标函数中增加相应的约

束项来提高生成图像的质量和增加生成图像的多

样性。在 ACGAN[17]中，如图 11（a），鉴别器不仅

仅判别输入图像是来自于生成数据的分布还是来

自于真实数据分布，而且还会对输入图像的类别做

一个预测。鉴别器会给出域概率分布和类标签概率

分布，[𝑃(𝑆 | 𝑋)，𝑃(𝐶 | 𝑋)] =  𝐷(𝑋)；而该模型的目

标函数有两个部分：一部分是域损失函数𝐿𝑆，另一

部分是类损失函数𝐿𝐶，如（39）和（40）式所示： 

𝐿𝑆 = 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑆 = 𝑟𝑒𝑎𝑙 | 𝑋𝑟𝑒𝑎𝑙)] + 

                            𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑆 = 𝑓𝑎𝑘𝑒 | 𝑋𝑓𝑎𝑘𝑒)]           (39) 

𝐿𝐶 = 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝐶 = 𝑐|𝑋𝑟𝑒𝑎𝑙)] + 

                             𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(= 𝑐 | 𝑋𝑓𝑎𝑘𝑒)]                     (40) 

目标函数中的𝑋𝑟𝑒𝑎𝑙和𝑋𝑓𝑎𝑘𝑒分别表示真实数据样

本和生成数据样本，而𝐶表示样本的类别标签；在该

模型中，D 的目标是最大化𝐿𝑆 + 𝐿𝐶，而 G 的目标是

最大化𝐿𝐶 − 𝐿𝑆；基于这样的策略，该模型不仅仅可

以提高生成图像的质量，而且还能够稳定 GAN 的

训练。 

D2GAN[16]，如图 11（b），与标准 GAN 不同的

是，D2GAN[16]基于集成法来构建模型的架构，该模 

…… 

𝑐 = 2 真 

假 
 

𝑐 = 1 

鉴别器D 

真实图像𝑥𝑟𝑒𝑎𝑙 生成图像𝑥𝑓𝑎𝑘𝑒 

生成器 G 

类标签 C 随机噪声向量 Z 

真 

假 

真 

假 

生成图像𝑥𝑓𝑎𝑘𝑒 真实图像𝑥𝑟𝑒𝑎𝑙 

生成器 G 

随机噪声向量 Z 

鉴别器 D1 鉴别器 D
2
 



  15 

 
图 12 特征分离示意图

[75]

型有两个鉴别器，这两个鉴别器仍然是与一个生成

器进行极小极大的博弈，其中一个鉴别器会给符合

分布数据样本高的概率值，而另一个则相反，该模

型的生成器要同时欺骗两个鉴别器。理论分析表明， 

优化 D2GAN 的生成器可以让原始数据分布和生成

数据分布之间的 KL散度和反 KL散度同时最小化，

从而有效的避免模式崩溃的问题。该模型的目标函

数如（41）式所示： 

𝑚𝑖𝑛
𝐺

𝑚𝑎𝑥
𝐷1,𝐷2

 𝒥(𝐺, 𝐷1, 𝐷2) = 𝛼 × 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎
[𝑙𝑜𝑔𝐷1(𝑥)] +   

𝐸𝑧~𝑝(𝑧)[−𝑙𝑜𝑔𝐷1(𝐺(𝑧))] + 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎
[−𝐷2(𝑥)] + 

               𝛽 × 𝐸𝑧~𝑝(𝑧)[𝑙𝑜𝑔𝐷2(𝐺(𝑧))]   (41) 

该目标函数中的𝐷(𝑥)和𝐷(𝐺(𝑧))表示鉴别器分别其

输入为真实样本和生成样本下的输出，其中超参数

α, β的取值范围是(0,1]，超参数的目的有两个，第一

个是稳定 GAN 的训练，由于两个鉴别器的输出都

是正的，𝐷1(𝐺(𝑧))和𝐷2(𝑥)可能会变得比𝑙𝑜𝑔𝐷1(𝑥)和

𝑙𝑜𝑔𝐷2(𝐺(𝑧))很大，最终可能影响学习的稳定性，为

了克服这个问题，可以降低α, β的值。第二个目的就

是控制 KL 散度和反 KL 散度对优化的影响。与标

准 GAN 一样，通过交替对抗训练来对 D2GAN 进

行训练。 

综上可知，基于辅助分类器的方法来做图像生成 

是通过增加网络结构的功能或者是集成更多的鉴

别器等方法来实现的。虽然基于此方法可以生成高

质量的图像，但是带标签的数据在实际中是很难获

取到的，同时此方法可以有效的避免模式崩溃的问

题。 

（3） 基于特征分离的图像转换 

  在无监督学习中，因为缺乏对齐的、成对的训练

图像，所以研究者们就提出通过特征分离的技巧来

实现两个域之间的图像转换，特征分离的基本思想

是在隐空间中将图像的内容和属性分别学习，然后

将图像的属性和内容任意组合来生成带有期望属

性的图像。 

DRIT[75]模型提出基于分离表示（Disentangled  

representation）的方法来做图像转换，如图11所示；

该方法将图像嵌入到两个空间：一个是域不变的内

容空间，另一个是特定域的属性空间；该模型通过

编码器从给定的输入图像中提取内容特征和属性

特征。如图 12 所示该模型的输入来自两个不相同

域的不同图像𝑋，𝑌；该模型首先通过编码器来分别

提取两幅图像的内容特征𝑧𝑥
𝑎 = 𝐸𝑥

𝑎 , 𝑧𝑦
𝑎 = 𝐸𝑦

𝑎和属性 

特征𝑧𝑥
𝑐 = 𝐸𝑥

𝑐 , 𝑧𝑦
𝑐 = 𝐸𝑦

𝑐；然后交换两幅图像的属性编

码，将(𝐸𝑥
𝑎，𝐸𝑦

𝑐)和(𝐸𝑦
𝑎，𝐸𝑥

𝑐)作为生成器𝐺𝑥 , 𝐺𝑦的输

入，假定生成器的输出分别为u, v，基于这些生成的

图像，再次用编码器提取内容特征𝑧𝑢
𝑎 = 𝐸𝑢

𝑎 , 𝑧𝑣
𝑎 = 𝐸𝑣

𝑎

和属性特征𝑧𝑢
𝑐 = 𝐸𝑢

𝑐 , 𝑧𝑣
𝑐 = 𝐸𝑣

𝑐，然后像前边一样交换

两幅图像的属性特征，将得到的总的特征向量作为 

生成器𝐺𝑥 , 𝐺𝑦的输入，生成器的输出是X′, Y′；最终的

期望是输出的图像和该模型输入的图像是一致的，

即X = X′，Y = Y′；由于在模型中会将一个域中图

像的内容表示和另一个域中图像的属性表示组合

起来，该模型基于此提出了一个交叉循环一致性约

束，为了执行此约束，将其实现为（42）式： 

   ℒ1
cc(𝐺𝑥, 𝐺𝑦 , 𝐸𝑥

𝑐 , 𝐸𝑦
𝑐 , 𝐸𝑥

𝑎 , 𝐸𝑦
𝑎) 

= 𝔼𝑥,𝑦[∥ 𝐺𝑥(𝐸𝑦
𝑐(𝑣), 𝐸𝑥

𝑎(u)) − 𝑥 ∥1 

+ 𝐺𝑦(𝐸𝑥
𝑐(𝑢), 𝐸𝑦

𝑎(𝑣)) − 𝑦 ∥1](42) 

其中𝑢 = 𝐺𝑥(𝐸𝑦
𝑐(𝑣), 𝐸𝑥

𝑎(u))，𝑣 = 𝐺𝑦(𝐸𝑥
𝑐(𝑢), 𝐸𝑦

𝑎(𝑣)) 

生成器不仅仅可以实现不同域图像的属性交换，而

且还能基于一幅图像的内容特征和属性特征重构

出原始的图像，这一约束可以通过（43）式来实现： 

ℒ1
𝑟𝑒𝑐 = 𝔼𝑥,𝑦[∥ 𝐺𝑥(𝐸𝑥

𝑐(𝑥), 𝐸𝑥
𝑎(𝑥)) − 𝑋 ∥1+ 

                    ∥ 𝐺𝑦 (𝐸𝑦
𝑐(𝑥), 𝐸𝑦

𝑎(𝑦)) − 𝑌 ∥1]              (43) 

由于不同域中图片的内容信息不包含特征信息，所

以应该是不可区分的；在这样的前提下，两个内容

编码器的最后一层网络的参数应该共享，保证内容

x 

𝐿1
𝑐𝑐𝐸𝑞(40) 

L1
𝑐𝑐𝐸𝑞(40) 

y 

𝐸𝑥
𝑎 v

 

𝐸𝑦
𝑎 

𝐸𝑥
𝑐 

𝐸𝑦
𝑐 

𝐿𝑎𝑑𝑣
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐸𝑞(42) 

𝐸𝑦
𝑎 

𝐸𝑦
𝑐 

𝐸𝑥
𝑎 

𝐸𝑥
𝑐 

𝐺𝑥 𝐺𝑥 

𝐺𝑦 𝐺𝑦 

u 

v 

𝐿𝑎𝑑𝑣
𝑑𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛 𝐿𝑎𝑑𝑣

𝑑𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛 

x' 

 

y' 
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分布一致，同时两生成器第一层网络参数也要共享，

并且还的让内容鉴别器Dc辨别不出两个内容特征

是属于哪一类；这一目标通过在目标函数中加入如

（44）所示的损失项实现。 

     ℒadv
content(𝐸𝑥

𝑐 , 𝐸𝑦
𝑐 , 𝐷𝑐) 

      = 𝔼𝑥[
1

2
𝑙𝑜𝑔𝐷𝑐(𝐸𝑥

𝑐(𝑥)) +
1

2
log (1 − 𝐷𝑐(𝐸𝑥

𝑐(𝑥)))] 

       + 𝔼𝑦[
1

2
𝑙𝑜𝑔𝐷𝑐 (𝐸𝑦

𝑐(𝑦)) +
1

2
log (1 − 𝐷𝑐(𝐸𝑦

𝑐(𝑦)))]  (44) 

为了在测试的时候进行随机采样，可以通过在目标

函数中加入一个 KL 散度约束项来让属性表示向量

逼近一个先验高斯分布；该约束项的实现方式如

（45）式所示： 

ℒKL = 𝔼[𝐷𝐾𝐿((𝑧𝑎) ∥ 𝑁(0,1))] (45) 

为了实现图像和隐变量空间的可逆映射，该模型

通过在目标函数中加入隐变量回归损失ℒ1
𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡约束

项来实现。如果从某一个高斯先验分布中随机采样

一个隐向量 z 作为属性特征向量，必须能够用（46）

式实现重构它。 

𝑧′ = 𝐸𝑥
𝑎(𝐺𝑥(𝐸𝑥

𝑐(𝑥), 𝑧)),   𝑧′ = 𝐸𝑦
𝑎(𝐺𝑦(𝐸𝑦

𝑐(𝑦), 𝑧)) (46) 

与标准 GAN 一样，该模型还有一个用来判断生

成图像是来自于哪个域的域对抗损失项ℒadv
domain；所

以该模型的损失函数由内容对抗损失、交叉循环损

失、ℒ1正则化项、域对抗损失、一个对噪声的约束

项和隐变量回归损失组成，其形式如（47）式所示： 

ℒ = 𝑚𝑖𝑛
G,Ec,Ea 

𝑚𝑎𝑥
𝐷,𝐷𝑐

[λadv
contentℒadv

content + λ1
recℒ1

rec + λ1
ccℒ1

cc 

+λadv
domainℒadv

domain + λ1
latentℒ1

latent + λKLLKL]      (47) 

其中λ是超参数，用来控制每一项的重要性。虽然可

以通过这种方法来实现图像域的转换，但是当图像

之间的域有很大的差别的时候，该方法实现的效果

不是很好，同时由于训练数据量的限制，导致属性

空间不能被完全覆盖。同时该模型的目标函数比较

复杂，不好训练；当图像域之间的差别不是很大的

时候，基于此方法来做图像转换是一个不错的选择。 

（4） 多域图像之间的转换 

之前讨论的模型，大多都是在两个域之间进行转

换图像。如果想要在多个域之间相互转换，就必须

在每两个域之间单独训练一个对抗网络，然而这样

做的效率很低，而且每次训练特别的耗时。为了解

决这一问题，Star-GAN[46]使用一个生成器来实现域

之间的相互转换。与标准 GAN 不同的是，Star-GAN 

用图像和目标域的类标签作为输入，将输入图像转

换到由类标签指明的域；同时允许该模型在具有不

相同域的多个数据集上进行训练，为了预测生成图

像所在的域，类似于 ACGAN[17]，DAAC[76]，该模

型的鉴别器增加了辅助分类器，用来预测输入图像

的域；也就是说，鉴别器不仅仅要判断输入图像是

生成图像还是真实图像，而且还的输出域标签的概

率分布，D：𝑥 → {𝐷𝑠𝑟𝑐(𝑥), 𝐷𝑐𝑙𝑠(𝑥)}；为了使得生成

的图像不同于真实的图像，该模型采用如（48）式

所示的对抗损失： 

ℒadv = 𝔼𝑥[𝑙𝑜𝑔𝐷𝑠𝑟𝑐(𝑥)] 

+𝔼𝑥,𝑐[𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷𝑠𝑟𝑐(𝐺(𝑥, 𝑐))] (48) 

其中𝐺(𝑥, 𝑐)表示生成器基于输入图像𝑥和目标域标

签𝑐生成的图像。同时为了将输入图像转换后的图

像分类到目标域 c 中，该模型在目标函数中增加了

一个域分类损失项；并且将该损失分为了真实图像

的域分类损失ℒcls
r 和生成图像的域分类损失ℒcls

f ；这

两个损失函数分别被定义为： 

ℒcls
r = 𝔼𝑥,𝑐′[−𝑙𝑜𝑔𝐷𝑐𝑙𝑠(𝑐

′|𝑥)] (49) 

ℒcls
f = 𝔼𝑥,𝑐[−𝑙𝑜𝑔𝐷𝑐𝑙𝑠(𝑐|𝐺(𝑥, 𝑐))] (50) 

其中𝐷𝑐𝑙𝑠(𝑐
′|𝑥)表示鉴别器输出的域标签的概率分

布。通过最小化ℒcls
r ，鉴别器学着去将真实图像分类

到相应的原始域𝑐′；生成器去最小化ℒcls
f ，使得生成

的图像被分类到目标域𝑐。由于训练集不是成对的 

图像，因此模型使用循环一致性损失ℒrec来保证生

成图像和输入图像内容上的一致性。 

ℒrec = 𝔼𝑥,𝑐,𝑐′[∥ 𝑥 − 𝐺(𝐺(𝑥, 𝑐), 𝑐′) ∥1] (51) 

最终优化生成器和鉴别器的目标函数可以被写成

如下形式： 

ℒD = −ℒadv + 𝜆𝑐𝑙𝑠ℒcls
r (52) 

ℒG = ℒadv + 𝜆𝑐𝑙𝑠ℒcls
f + 𝜆𝑟𝑒𝑐ℒrec (53) 

其中，𝜆𝑐𝑙𝑠和𝜆𝑟𝑒𝑐是控制域分类损失和重构损失重要

性的超参数；该模型在人脸属性转换中取得了很好

的效果。 

  采用多域图像转换的模型，可以解决用一对一图

像转换模型训练低效和训练效果有限的问题；用来

做多域图像转换的模型，可以利用其他领域的数据

来增强模型的泛化能力，从而可以生成质量更高的

图像，同时其扩展性也比较好。 

6 生成图像质量和多样性的评估方法 

在目前的研究中，对生成图像的质量进行合理

的评估主要是从定性评估和定量评估两个方面进

行。定性的评估一般在众包平台靠人完成；而定

量的评估方法有 Inception score、Fréchet Inception 

Distance、Mode Score 等方法；定性的评估方式将

在这一小节首先被讨论。 
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图 13 生成图像质量和多样性，以及模型复杂度的变化流图

[77]

6.1  定性评估 

该方法主要还是靠人的眼睛来进行判断。一般的 

做法是将真实图像和生成图像对上传到众包平台

上让人来判断图像的真假，并且给出两者的相似程

度，最后根据打分的结果统计一个最终的指标。 

  在实践中由于人的主观性是很强的，每个人的标

准是不一致的，导致定性评估不是一个通用的标

准；视觉检查在评估一个模型对数据的拟合程度

时，在低维度数据的情况下可以工作的很好，但是

在高维度数据的情况下，这种直觉性可能会导致误

导。如图 13 所示，从标准 GAN 到最近 BIGGAN 模

型架构的变化，以及生成图像的结果来看，图像生

成模型的复杂度和计算量在不断的增加；同时，生

成图像的逼真度越来越好，多样性也越来越好。 

6.2  定量评估 

（1） Inception score 

Inception score[78]（IS）是一种用类概率分布来对

生成图像进行评估的方法。该方法使用一个预先在

ImageNet 数据集上训练的 Inception V3 网络，然后

以生成的图像 x 作为输入，并且输出 p(𝑦|𝑥)；如果

一幅生成图像的质量越好，那条件概率分布 p(𝑦|𝑥)

的熵就越低，也就意味着分类器以很高的置信度将

图像分到某一类。生成器生成的图像应该具有多样

性，因此边缘分布𝑝(𝑦) = ∫ 𝑝(𝑦|𝑥 = 𝐺(𝑧))𝑑𝑧应该有

很高的熵；基于这样的条件，IS 可以通过（54）式

来计算： 

        IS = exp (Ex~G(z)DKL(p(y|x) ∥ p(y))           (54) 

上式中的𝐸表示计算期望值，DKL表示计算两分布之

间的 KL 散度；Lucic 等人[79]指出 Inception score 对

类标签的先验分布和距离的度量方式都是不敏感

的；由于生成模型只需在每一个类中生成一个质量

很好的图像就可以得到高的 IS 值，因此该方法也面

临无法判别模式崩溃的问题。并且 IS 可以展现出生

成图像的质量和多样性之间的合理关联，所以该评

估指标在实践应用中被广泛采用。 

  如表 4 所示，基于 ImageNET 数据集和 CIFAR-

10 数据集，用定量评估指标 Inception Score 对多个

模型生成的图像的质量和多样性进行了定量计算。

可以发现 BigGAN 模型是当前性能最好的模型，但

是通过比较也发现，该评估指标并不适合评估与

ImageNET 数据集差别较大的图像数据。 

总的来讲，Inception Score 是用来衡量生成模型

个体特征和整体特征的方法。个体特征指生成的图

像要清晰，质量要好。整体特征指生成的图像要有

多样性，即使他们属于同一类别，他们的输出的向 

量还是应该有差别。 

（2） Fréchet Inception Distance 

Fréchet Inception Distance[80](FID)的基本思想是

用 Inception 网络的卷积特征层作为一个特征函数

φ，并且用特征函数将真实数据分布𝑃𝑟和生成数据

分布𝑃𝑔建模为两个多元高斯随机变量。这样就可以

计算多元高斯分布的均值𝜇𝑥 , 𝜇𝑔和方差∑ ,∑  gx 。基

于这些信息，生成图像的质量可以通过（55）式由
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两个高斯分布之间的 Fréchet 距离来计算。 

FID(X, G) =∥ 𝜇𝑥 − 𝜇𝑔 ∥2
2+ 𝑇𝑟(∑𝑥 + ∑𝑔 

−2(∑𝑥∑𝑔)
1
2 )                              (55) 

FID 度量方式的思想和人类判断是一致的，该评

价指标值越小，表示生成的图像越接近真实图像，

生成的图片质量越好。FID 和生成图像的质量之间

有很强的负相关性；该度量方式的优势在于其对噪

声不是很敏感，而且可以检测出类内的模式崩溃的

问题。如表5所示，基于 ImageNET数据集和CIFAR-

10 数据集，对一些图像生成模型在 FID 下的性能进

行了汇总。通过分析和比较，可以发现 BigGAN-

DEEP 模型在生成图像的质量和多样性方面都是最

好的。 

（3） Mode Score 

  Mode Score[81]可以看成是 Inception score 的一个

改进版本，其被定义为如下形式：  

MS(ℙg) = ℯEx~pg[𝐾𝐿(pM(𝑦|𝑥)∥pM(y))−𝐾𝐿(pM(y)∥pM(y∗))]
 

(56) 

其中pM(𝑦∗) = ∫ 𝑝𝑀(𝑦|𝑥)𝑑ℙ𝑟𝑥
是真实数据分布中样

本的边缘标签分布；与 IS 不同的是，Mode Score 可

以通过𝐾𝐿(𝑝𝑀(𝑦) ∥ 𝑝𝑀(𝑦∗))测量真实数据分布𝑃𝑟和

生成数据分布𝑃𝑔之间的非相似性。由于该模型是基

于 IS 的一种评估指标，因此其沿袭了 IS 的固有缺

陷，一些简单的扰动就有可能导致彻底的欺骗该评

估指标，从到导致该评估该方法也无法判别模式崩

溃的问题。 

（4） 1-最近邻双样本检验 

   在双样本检验中，1-最近邻分类器被使用去评估

两个分布是否完全相同；给定两个样本集，分别是

真实数据样本集𝑆𝑟~𝑃𝑟
𝑛和生成数据样本集𝑆𝑔~𝑃𝑔

𝑚，

并且将样本集𝑆𝑟全部标注为正样本，而样本集𝑆𝑔全

部被标注为负样本。基于正负样本集，可以训练一

个 1 最近邻分类器，并且可以计算 1 最近邻分类器

的留 1(LOO)准确率。此准确率是一个统计量，当样

本的数量足够大的时候，并且两个数据集的分布是

一致的时候，该留 1 准确率的值应该是 0.5；当生成

器学到的数据分布𝑃𝑔过拟合真实数据分布𝑃𝑟时，留

1 准确率的值应该小于 0.5；反之则该值大于 0.5。 

   该评估方法在理论上存在一个极端的情况，如

果生成器仅仅是简单的记住真实数据集𝑆𝑟中的每一

个样本，并且可以精确的重新生成每一个样本的时

候，导致𝑆𝑟中的每一个样本在𝑆𝑔中都有一个距离为

0 的最近邻，所以 LOO 准确率将变为 0；原则上分

类器可以采用任意的二分类器，但是该方法只考虑

1-NN 分类器，因为该分类器不需要特殊的训练，并

且只有很少需要调整的超参数。 

模式崩溃问题出现时，真实图像和生成图像的

主要最近邻都是生成的图像；由于真实数据分布的

表 4定量指标 Inception score 下图像生成模型的实验结果 

数据集 模型 Inception score (IS) 

ImageNET 128*128 

AC-GAN 28.50 

Projection Discriminator  36.80 

SAGAN 52.52 

S3 GAN 83.10 

BigGAN 166.30 

BigGAN-DEEP 166.50 

CIFAR-10 

AC-GAN 8.25 

BEGAN 5.62 

Auto-GAN 8.55 

BigGAN 9.22 

DCGAN 6.58 

PGGAN 8.80 

SGAN 8.59 

Improved GAN 6.86 

表 5定量指标 FID 下图像生成模型的实验结果 

数据集 模型 FID 

CIFAR-10 WGAN-GP 29.30 
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WGAN-GP+TTUR 24.80 

RSGAN-GP 25.60 

SN-GANS 21.70 

DIST-GAN 17.61 

Auto-GAN 12.42 

ImageNET 128*128  

Projection Discriminator  27.62 

SAGAN 18.65 

S3 GAN 7.70 

BigGAN 9.60 

BigGAN-DEEP 7.40 

模式通常都可以被生成器捕捉，就会导致𝑆𝑟中大多

数真实样本的周围都是生成的样本，这就会导致较 

低的 LOO 准确率。而生成样本倾向于聚集到少量

的模式中心，而这些模式一般都是相同类别的生成

样本包围，因此会导致较高的 LOO 准确率。所以

1-最近邻双样本检验的评估方式在保证可以很好地

鉴别真与假的同时，还可以很好的鉴别模式崩溃的

问题，并且该方法有很高的计算效率。 

6.3  评估方法小结 

（1）尽管上述评估方法在不同的任务中展现了

有效性，但是在什么样的场景用什么样的评估方法

或者是在什么样的场景下用那个评估方法容易导

致误解目前是不清晰的；一种评估方式是否合适，

只有在实际应用的上下文中才能知晓。 

（2）不同的评估方法适合于不同的模型，所以根

据自己的任务选择与任务相匹配的评估方式相当

重要。 

（3）目前的评估方式都是基于样本来度量的，大 

表 6评估标准的比较 

评估方法 优点 缺点 

Inception score 

Mode Score 

可以很好的展

现质量和多样

性之间的关联 

无法检测到过拟合和模

式崩溃的问题；对扰动

比较敏感；不能用于和

image-net 差别比较大的

数据集 

Fréchet Inception 

Distance (FIS) 

判别力、鲁棒

性、效率方面

表现良好 

无法捕捉细微的变化；

无法断定高的 FIS 值是

由什么原因导致的； 

1最近邻双样本检验 

判别力好；鲁棒性

强；对模式崩溃敏

感；计算效率高 

 

多数现有的方法都试图展现其与人类评估的相关

性来证明自身的正确性。但是人往往只注重图像的

质量，而会忽视对于无监督学习很重要的整体分布

特征，用人来做评估评估还容易受主观因素的影

响，因此人的评估是有偏的。所以不要以人的标准

来看图像。在本小节最后，将通过表 4 对上述四种

评估方式做一个汇总和比较。 

7 图像生成的应用 

  基于生成对抗网络强大的隐式建模能力，目前可

以生成十分清晰的图像，而且在实践过程中不需要

知道真实样本数据的显式分布，同时也不需要假设

更多的数学条件。这些优势使得基于对抗网络的图

像生成可以被应用到很多学术和工程领域。 

（1）小样本问题 

   在目前的工作中，深度学习的良好表现很大程度

上依赖于大的数据量和计算力的提高。但是很多实

际的项目难以有充足的数据来完成任务，而要保证

很好的完成任务，就得必须寻找很多的数据或者是

用无监督学习的其他方法来完成。目前比较常用的

方法是在已有的数据上，用几何变换类方法和颜色

变换类方法来获取更多的数据，但是这种方法没有 

实质性的增加数据。而基于 GAN的图像生成方法是

解决这一问题的一个很好的思路。通过图像生成的

方式可以生成与真实数据分布一致的很多样本，对

小样本集进行一个扩充，然后将混合样本集作为其

他视觉任务的数据集；从而达到增强模型学习效果

的目的。 

（2）数据类别不平衡 

   数据类别不平衡指的是数据集中各个类别的样

本数量有很大的差别。目前针对这一问题比较常用

的方法是随机采样，该方法从数据角度出发来解决

这一问题。随机采样又分为上采样和下采样，上采

样方法指从少数类的样本中进行随机采样来增加
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新的样本，而下采样方法是从多数类样本中随机选

择少量样本，再合并原有少数类样本作为新的训练

数据集。但是如果采用上采样的方法，上采样后的

数据集中会反复出现一些样本，训练出来的模型会

有一定的过拟合；而下采样的缺点是最终的训练集

丢失了数据，模型只学到了总体模式的一部分。而

基于图像生成的方法来解决数据类别不平衡，则可

以避免上述缺点，更好的扩充数量少的数据。 

（3）超分辨率 

   基于图像生成能够以低分辨率图像为输入，然

后输出带有清晰细节信息的超分辨率图像。SRGAN

采用基于残差块构建的生成器和基于全卷积网络

构建的鉴别器来做单幅图像的超分辨率。该模型的

损失函数除了对抗损失外，还组合了像素级别的

MSE 损失、感知损失和正则化损失，并且该模型可

以生成质量很好的图像。 

（4）目标检测和跟踪中的应用 

   受益于图像生成在超分辨率领域中的应用，在

目标检测任务中，对一幅图像中的小目标进行检测

经常会遇到目标对象是低分辨率的情况。因此，Li

等人
[82]

试着将低分辨率的小物体转换成高分辨率

的大物体，从而提高物体的可判别性；在该模型中

鉴别器被分成了两个部分：对抗部分和感知部分。

对抗部分的作用是与生成网络进行对抗训练，使得

生成网络可以是生成高分辨率大尺度的目标；而感

知部分的作用是确保生成的大尺度目标对检测任

务是有用的。Wang 等人
[83]

提出通过对抗网络生成

带有遮挡和变形的图片样本来训练检测网络，从而

提高检测网络的性能。 

   由于基于生成对抗网络做图像生成可以保持图

像的细节纹理特征。因此， Orest 等人提出

DeblurGAN[84]来实现对运动图像的去模糊化。图像

模糊是视觉任务中经常遇到的一个问题，比如：图

像数据采集过程中由于物体运动导致的模糊，目标

跟踪中相机的运动导致的模糊等。而基于

DeblurGAN 的去模糊方法则为处理模糊问题提供

了一个很好的途径。同时基于生成对抗网络强大的

生成能力，VGAN 被提出去生成视频，而生成的视

频可以为目标跟踪任务提供更多的运动信息。   

（5）图像属性编辑 

   图像属性编辑指通过对抗网络学习一个映射，

该映射不仅具有生成图像的功能，而且还具备根据

属性信息向量修改图像属性的能力。IcGAN[85]提出

通过学习两个独立的编码器𝐸𝑧和𝐸𝑦，其中𝐸𝑧的作用

是将一幅图像映射成一个隐向量𝑍，而𝐸𝑦的作用是

学习一个属性信息向量𝑦。属性编辑操作是通过调

整属性信息向量𝑦，并将其和隐向量𝑍链接后，一起

送入生成器来实现的。而 AttGAN[86]实现了在保留

原图像细节信息的同时，编辑人脸图像的单个或多

个属性，生成带有新属性的人脸图像。该模型基于

编码器-解码器架构，通过解码以期望属性为条件的

给定面部的潜在表示来实现面部属性的编辑。而这

些图像属性编辑的方法在图像编辑软件，以及一些

娱乐软件中将会有很好的应用前景。 

（6）医学图像领域中的应用 

   在医学领域，由于过度辐射，会对人体造成一定

的伤害，而降低辐射剂量已经被作为一种有效的解

决方案。但是，剂量的减少会增加医学图像的噪声

水平，这就会导致一些信息的丢失。目前，基于卷

积网络的去噪声方法的主要问题是在优化中使用

了均方误差，导致预测的图像比较模糊，无法提供

常规剂量下图像的那种高质量的纹理。因此，可以

使用图像转换的方法建立噪声图像和去噪图像之

间的映射来消除这个问题，并且生成高质量的图

像。在获取一些医学图像的过程中，由于运动而使

得一些器官的关键信息丢失，而基于图像生成的办

法则可以有信息丢失和完全采样的图像之间建立

一个映射，帮助更好的采集图像。 

8 总结和展望 

生成对抗网络作为一种概率生成模型，其已经被

应用于很多视觉任务中，特别是在图像生成方向的

优良表现。本文首先从工作机理、目标函数、模型

结构、和训练 GAN 存在的问题以及应对策略等角

度对 GAN 进行了一个详细的讨论。其次，本文按

照直接法和集成法的分类方式对基于 GAN 做图像

生成的方法进行了一个汇总；然后根据输入向量形

式的不同，对图像生成进行了详细的探讨。并且对

图像生成的应用做了详细介绍。最后，本文对目前

工作中对生成图像进行质量评估的方法做了详细

的汇总和分析。 

通过以上论述，总体来看，基于生成对抗网络来

做图像生成的方法相较于 2014 年提出来的 GAN，

其做出的改进主要集中在以下几方面：生成器和鉴

别器的神经网络架构、损失函数的设计、改善模型

训练时候的稳定性，以及改善模式崩溃。 

虽然这些改进后的模型在业界取得了一系列
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成果，但是模式崩塌问题仍然是做图像生成过程中

一个严重的问题。在模型训练过程中，生成网络有

选择的学习了某些模式，同时又放弃了某些模式。

针对这一问题，目前的方法只是通过修改目标函

数、改变训练方式等来改善这一问题，而导致这一

问题的原因目前还尚不清楚。因此，在理论上对这

一问题的研究有待进一步的突破。 

基于生成对抗网络来做图像生成，其良好性能

很大程度上还是依赖于神经网络强大的拟合能力。

所以生成图像质量和多样性的好坏，与神经网络中

的架构有着直接的关系。但是，现在还没有成功的

理论可以根据环境来优化神经网络的结构，或者评

价修改神经网络结构对生成模型性能的影响。而只

有针对实际问题进行彻底的实验研究，才能得到满

意的效果。因此，针对设计的神经网络架构不一定

是最优架构这一问题，基于神经网络架构搜索找最

优神经网络架构可能是一个很好的解决方案。该方

法通过定义一个合适的搜索空间，设计一个合适的

搜索策略，在合适的性能指标下找到一个最佳模

型。 

除了上述问题，仍然有很多问题在制约图像生

成的发展。最为突出的是模型的可解释性，要想将

图像生成方法成功落地，可解释性是必不可少的一

个环节，并且有关 GAN 收敛性的数学分析仍有待

建立。因此目前图像生成的研究主要是建立在深度

学习积累的经验之上。其次，对 GAN 模型生成图

像质量和多样性的评估，目前还没有一个统一的、

适用于所有模型的方式，因此在实际操作中，只能

根据实际要解决的问题来选择一个合理的评估方

式，并且目前存在的对生成图像进行评估的方式，

都有一定的局限性。最后就是目前的图像生成方

法，对计算力的要求都很高，如果将模型进行部署

的话，对模型的大小定会提出新的要求。因此，如

何建立起有关分析基于 GAN 做图像生成的机制，

以及基于这些机制如何对模型进行优化和压缩；如

何拓展图像生成的应用范围；这些问题都有待研究

者们进一步的研究。 

   随着人工智能技术的发展，多模态融合是一个

必然的发展趋势，通过改进神经的架构和算法，基

于语音和文字生成语义一致的图像是一个很好的

研究方向。由于基于有监督方式生成图像的质量比

较好，但是实际中大量带标签的数据是很难去获得

的，而少量带标签的数据是很容易得到，因此，探

索如何组合 GAN 和半监督学习去更好的做图像生

成也是一个很有希望的研究方向。 

   在神经网络安全领域，图像生成将会有很大的

用处。目前深度神经网络虽然精确度越来越高，但

是也发现它们极其容易被攻击和影响。如果对样本

做轻微的扰动，而神经网络就会以很高的置信度，

做出错误的分类或者是预测，这一现象就是对抗攻

击。同时，深度神经网络对于对抗攻击鲁棒性差是

一个非常普遍的现象。因此，为了增强网络抗攻击

的能力，可以通过图像生成来生成对抗样本，基于

对抗样本来训练网络，不断的提高深度神经网络的

鲁棒性，使其性能有更大的提升。所以将图像生成

用于提高网络的鲁棒性是一个非常需要研究者们

去研究的方向。 
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Background 

Deep learning-based methods have achieved excellent 

performance in many vision tasks in recent years. But the good 

results always rely on large amounts of data with labels and 

powerful computing power. As the labeled data is hard to collect 

or even impossible to collect, which causes that fewer models 

are learned by the model and the generalization ability of the 

model is not well. Therefore, the application of methods based 

on deep learning to practical problems is difficult. 

To efficiently complete vision tasks, it is necessary to collect 

more labeled data. For the excellent performance in the field of 

image generation, the generative adversarial networks have 

received a lot of attention. The generative adversarial networks 

model an unknown distribution in indirectly way and avoid 

computational difficulties. Compared with other methods in 

generative models, images generated by generative adversarial 

networks are high-quality. Therefore, it is a good idea to do 

infrared images augmentation based on images generation with 

generative adversarial networks.  

  To provide a comprehensive and systematic understanding of 

image generation based on generative adversarial networks for 

researchers who want to work on this field, it is necessary to 

carry out an investigation into the basic theory, model 
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architecture, objective function, and some related tricks. In this 

paper, how the generative adversarial networks work and how to 

construct a model are introduced firstly. And then methods about 

images generation are discussed in details; At the same time, the 

fundamental theory and existing problems of current methods 

are discussed. A summary and analysis of methods which are 

used to do evaluation of generated images generated by 

generative adversarial networks. Finally, in theory, the existing 

problems and challenges are discussed; Meanwhile, some tricks 

that are employed to improve the performance of generative 

adversarial networks in practical applications are introduced and 

summarized. In practical application, doing images set 

augmentation which based on generative adversarial networks 

and guided by prior knowledge is a promising research direction. 

Meantime, it is hoped that images generation with generative 

adversarial networks can be applied to a wider range of areas.    

 


