
书书书

第４４卷　第２期
２０２１年２月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．２
Ｆｅｂ．２０２１

收稿日期：２０１９０８２８；在线发布日期：２０２００５１９．本课题得到国家自然科学基金（Ｕ１７１３２１６）和机器人学重点实验室自主课题项目
（２０１７Ｚ２１）资助．陈佛计，硕士，主要研究方向为图像生成、机器学习、模式识别、视觉测量．Ｅｍａｉｌ：ｃｈｅｎｆｏｊｉ＠ｓｉａ．ｃｎ．朱　枫（通信作者），
博士，研究员，博士生导师，主要研究领域为机器人视觉、视觉测量、视觉检测、红外图像仿真、３Ｄ物体识别．Ｅｍａｉｌ：１７５４２０８５２９＠ｑｑ．
ｃｏｍ．吴清潇，博士，研究员，硕士生导师，主要研究领域为机器人视觉、机器视觉．郝颖明，博士，研究员，硕士生导师，主要研究领域为图
像处理、空间视觉测量．王恩德，博士，研究员，硕士生导师，主要研究领域为小型飞行器控制、图像目标检测、识别与跟踪、微弱信号检测
预处理．崔芸阁，硕士，主要研究方向为ＳＬＡＭ和图像生成．

生成对抗网络及其在图像生成中的应用研究综述
陈佛计１），２），３），４）　朱　枫１），２），４）　吴清潇１），２），４）　郝颖明１），２），４）

　王恩德１），２），４）　崔芸阁１），２），３），４）

１）（中国科学院沈阳自动化研究所　沈阳　１１００１６）
２）（中国科学院机器人与智能制造创新研究院　沈阳　１１００１６）

３）（中国科学院大学　北京　１０００４９）
４）（中国科学院光电信息处理重点实验室　沈阳　１１００１６）

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地总结和归纳；
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．

关键词　生成模型；生成对抗网络；图像生成；生成图像质量评估
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ｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｓ，ｄａｔａｃａｔｅｇｏｒｙ
ｉｍｂａｌａｎｃｅ，ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ，ｉｍａｇｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｅｄｉｔｉｎｇ，ａｎｄｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｄｅｔａｉｌｓ．Ａｎｄｓｏｍｅｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｔｈｅｏｒｙａｎｄｐｒａｃｔｉｃｅｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎｄｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ；Ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ
ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｏｆｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌ；ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ；ｇｅｎｅｒａｔｅｉｍａｇｅｓ
ｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

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
分布进行显式地建模，例如：基于有向图模型的赫姆
霍兹机［１］（Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚｍａｃｈｉｎｅｓ）、变分自动编码器
（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）［２］、深度信念网
络［３］（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）等和基于无向图

模型的受限玻尔兹曼机［４］（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭ）、深度玻尔兹曼机［５］（ＤｅｅｐＢｏｌｔｚｍａｎｎ
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地泛化生成
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［７］（２０１４）提出的生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）是生成模型目前最好
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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］（２０１６ＮＩＰＳ）、Ｃｒｅｓｗｅｌｌ等人［９］的生成对抗网络
综述、Ｋｕｒａｃｈ等人［１０］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、林懿伦等人［１１］的
生成式对抗网络、Ｚａｍｏｒｓｋｉ等人［１２］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ＮＩＰＳ２０１６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．林懿伦等人［１１］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．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　犌犃犖在视觉任务中的应用
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］

目标检测 ＳｅＧＡＮ［２４］，ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＧＡＮ［２５］

视频生成 ＶＧＡＮ［２６］，ＭｏＣｏＧＡＮ［２７］
图像修复 ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＦａｃｅＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎ［２８］
姿态估计ＰｏｓｅＧｕｉｄｅｄＰｅｒｓｏｎＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ（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．然后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　犌犃犖的介绍
２１　犌犃犖的工作机理

图１　生成对抗网络结构

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参数化的神经网络
实现，Ｇ的输入是一个服从于某一分布狆狕的随机向
量狕，而Ｇ的输出可以看成是采样于某一分布狆犵的
一个样本Ｇ（狕）．假设真实数据的分布为狆ｄａｔａ，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
据分布为犘ｄａｔａ（狓），并且有一个被θ参数化的生成分
布犘犌（狓；θ）．如果想让真实数据分布和生成分布十
分接近，首先从犘犌（狓；θ）随机采样数量为犿的样
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本，并且计算出犘犌（狓犻；θ），最后通过最大似然函数：

犔＝∏
犿

犻＝１
犘犌（狓犼，θ） （１）

来求出参数θ；其结果如下：
θ＝ａｒｇｍｉｎθ

犓犔（犘ｄａｔａ（狓）‖犘犌（狓；θ））（２）

知当犇（狓）＝ 犘ｄａｔａ（狓）
犘ｄａｔａ（狓）＋犘犌（狓）时，似然函数的值

最大；此时，将犇（狓）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ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ
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
犌
ｍａｘ
犇
犞（犌，犇）＝ｍｉｎ犌ｍａｘ犇犈狓～狆ｄａｔａ［ｌｏｇ犇（狓）］＋

犈狕～狆狕［ｌｏｇ（１－犇（犌（狕）））］（３）
其中犞（犌，犇）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
须最小化损失函数犞（犌，犇）．但是当Ｄ被训练得非
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－犇（犌（狕）））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－犇（犌（狕）））换成ｌｏｇ犇（犌（狕））．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　犌犃犖的目标函数

ＧＡＮ的主要目标就是去最小化真实数据分布
犘ｄａｔａ与生成数据分布犘犵之间的距离，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犘ｄａｔａ
与犘犌（狓；θ）之间的差异进行准确地度量．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］

Ｐｅａｒｓｏｎχ２ ＬＳＧＡＮ［３０］

ＩｎｔｅｇｒａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
Ｍｅｔｒｉｃ（ＩＰＭ）

ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＤｉｓｔａｎｃｅ ＷＧＡＮ［３１］
ＷＧＡＮＧＰ［３２］

ＭａｘｉｍｕｍＭｅａｎ
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地分析．
２．２．１　Ｆ散度（Ｆｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）

Ｆ散度［３５］是用一种特殊的凸函数犳来度量两分
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：

犇犳（犘ｄａｔａ‖犘犵）＝∫犘犵（狓）犳犘ｄａｔａ（狓）犘犵（狓（ ））ｄ狓（４）

　　在采用式（４）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：犳（１）＝０并且犳是一个
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．由于任意满足犳（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，并不能准确地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式（４）给估计出来．
犳ＧＡＮ采用了变分估计的方法来估计模型的参数，
首先求出凸函数犳（也叫作生成器函数）的共轭函数
犳，也称为Ｆｅｎｃｈｅｌ共轭，其形式如式（５）所示：

犳（狋）＝ｓｕｐ狌∈ｄｏｍ犳
｛狌狋－犳（狌）｝ （５）

由于Ｆｅｎｃｈｅｌ共轭是可逆，也可以将犳表示为
犳（狌）＝ｓｕｐ

狌∈ｄｏｍ犳
｛狌狋－犳（狋）｝ （６）

将式（６）代入到式（４）中可以得到犳的下界，如式（７）
所示：
犇犳（狆ｄａｔａ‖狆犵）＝∫

χ
狆犵（狓）ｓｕｐ

狋∈ｄｏｍ犳
狋狆ｄａｔａ（狓）狆犵（狓）－犳

（狋（ ））ｄ狓
（７）

ｓｕｐ犜∈Ｔ∫
χ
犜（狓）狆ｄａｔａ（狓）－犳（犜（狓））狆犵（狓（ ））ｄ狓（８）

＝ｓｕｐ犜∈Ｔ（犈狓～狆ｄａｔａ［犜（狓）］－犈狓～狆犵［犳
（犜（狓））］）（９）

其中犳是凸函数犳的Ｆｅｎｃｈｅｌ共轭函数，ｄｏｍ犳是
犳的域．因为最大值的和大于其和的最大值，所以
式（７）可以变为式（８）；在公式中犜表示满足χ→!

的一类函数，因此可以用犜（狓）来代替公式中的狋；
而且犜（狓）可以用式（１０）来表示：
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犜（狓）＝犪（犇狑（狓）），犪（·）：!→ｄｏｍ犳
犇狑（狓）：χ→!

（１０）
在式（１０）中，可以将犜（狓）看成是带有一个特别激
活函数犪（·）的鉴别器；用不同的生成器函数犳以及
与其对应的激活函数犪（·）可以导出很多ＧＡＮ的
变体．与标准ＧＡＮ一样，犳ＧＡＮ首先最大化等
式（９）关于犜（狓）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犳的犳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犘犵和真实的数据分
布犘ｄａｔａ之间没有交集的时候，即犘犵距离犘ｄａｔａ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
犇
犑（犇）＝ｍｉｎ犇０．５×犈狓～狆ｄａｔａ［犇（狓）－犪］

２＋
０．５×犈狕～狆狕［犇（犌（狕））－犫］２ （１１）

　ｍｉｎ犌犑（犇）＝ｍｉｎ犌０．５×犈狕～狆狕［犇（犌（狕））－犮］
２（１２）

其中，犇（狓）表示鉴别器的输出、犌（狕）表示生成器生
成的样本，狕表示服从某一分布的随机向量．常数犪、
犫分别是表示生成图像和真实图像的标记；犮是生成
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　ＩｎｔｅｇｒａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＭｅｔｒｉｃ（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!的评价函数犳．在一

个空间中χ"

犱，Ρ（χ）是定义在χ上的概率测度，基
于这个测度，犘犵和犘ｄａｔａ之间的ＩＰＭ可以被定义为下
边的形式：
#犳∈!

（犘ｄａｔａ，犘犵）＝ｓｕｐ犳∈!

｜犈狆ｄａｔａ（狓）［犳］－犈狆犵（狓）［犳］｜（１３）
　　在式（１３）中，基于评价函数犳的度量标准ＩＰＭ
决定了犘犵和犘ｄａｔａ之间的差异的大小．在这里评价函
数可以用一个被ω（狓）参数化的神经网络和激活函
数狏的乘积来表示．如式（１４）所示：
!狏，狑＝｛犳（狓）＝〈狏，狑（狓）〉｜狏∈犚犿，狑（狓）：χ→犚犿｝（１４）
类似于犉散度，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
ｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃ［３１］和ＭａｘｉｍｕｍＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ［３７］
（ＭＭＤ）．接下来，分别对这两种距离度量方法进行
详细地分析．

首先对Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离进行详细地讨论，
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
犘犵和犘ｄａｔａ之间的差异．并且Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离被定
义为如式（１５）所示的形式：
　犠（犘犵，犘ｄａｔａ）＝ｉｎｆ

γ～Π（狆犵，犘ｄａｔａ）
犈（狓，狔）～Υ［‖狓－狔‖］（１５）

其中Π（犘犵，犘ｄａｔａ）是狆犵和狆ｄａｔａ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狔
和一个生成的样本狓，并且求出这两个样本之间的
距离‖狓－狔‖，然后计算在联合分布γ下的期望值
犈（狓，狔）［‖狓－狔‖］．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．由于直接对式（１５）进行求
解是很困难的，ＷＧＡＮ利用ＫａｎｔｏｒｏｖｉｃｈＲｕｂｉｎｓｔｅｉｎ
ｄｕａｌｉｔｙ的技巧将式（１５）转换成以下形式：
犠（犘犵，犘ｄａｔａ）＝ｓｕｐ‖犳‖犾犽

犈狓～犘ｄａｔａ（犳（狓））－犈狓～犘犵（犳（狓））
（１６）

　　在式（１６）中ｓｕｐ表示的是一个上确界，‖犳‖犾
犽表示的是评价函数必须满足犽利普希茨（Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ）
连续性约束；这里的Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续性要求指的是，
对于一个连续函数犳施加一个限制，并且存在一个
常数犽０使得定义域内的任何两个元素狓１和狓２都
满足如式（１７）：

狘犳（狓１）－犳（狓２）狘犽狘狓１－狓２狘 （１７）
　　式（１７）中的犽称为是函数犳的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
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部变动的幅度．式（１６）中的犳函数可以用一个用ω
参数化的、最后一层神经网络不用非线性激活函数的
多层神经网络犳狑来实现（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

$＝犈狓～犘ｄａｔａ［犳（狓）］－犈狓～犘犵［犳（狓）］（１８）
尽可能最大，此时的$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$

，因此基于式（１８），可以设计出ＷＧＡＮ
的损失函数如下所示：
Ｇ的Ｌｏｓｓ：－犈狓～狆犵［犳狑（狓）］ （１９）
Ｄ的Ｌｏｓｓ：犈狓～狆犵［犳狑（狓）］－犈狓～狆ｄａｔａ［犳狑（狓）］（２０）

　　综上，采用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离来度量生成分布犘犵
和真实分布犘ｄａｔａ之间差异的好处就是，当犘犵和犘ｄａｔａ
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是希望尽可能地拉大真
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常数犽来构造梯度惩罚项．

图２　ＷＧＡＮ［３１］的权重值分布
改进后的损失函数，如式（２１）所示：
$＝犈狓～狆犵［犳狑（狓）］－犈狓～狆ｄａｔａ［犳狑（狓）］＋
λ犈狓［‖狓犳狑（狓）‖狆－１］２ （２１）

　　通过图２（ｂ），可以观察到满足犽Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ约束
的梯度惩罚使得神经网络的参数分布得更加均匀．

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
数犳，如果两个分布Ｐ和Ｑ生成足够多的样本，并且
这些样本在函数犳下值的均值相等，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Ｈ，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．核犽被定义为犽：χ×χ→
!

，犽（狔，狓）＝犽（狓，狔）．对于任意一个给定的正定核
犽（·，·），都存在一个唯一的函数空间犳：χ→!

，由于
其满足再生性，因此也叫做再生核希尔伯特空间
（ＲｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇＫｅｒｎｅｌＨｉｌｂｅｒｔＳｐａｃｅ，ＲＫＨＳ）．再生
性指：犎犽是一个希尔伯特空间，并且其满足以下特性：

〈犳，犽（·，狓）〉犎犽＝犳（狓），狓∈χ，犳∈犎犽（２２）
　　假设有一个满足Ｐ分布规律的数据集犡狊＝
［狓狊１，…，狓狊狀］和一个满足Ｑ分布的数据集犡狋＝［狓狋１，
…，狓狋犿］；并且存在一个ＲＫＨＳ和一个核函数（·）：
犡→犎可以将原始数据犡从原始空间映射到再生核
希尔伯特空间．因此ＭＭＤ可以被表示为如式（２３）：

犕（犡狊，犡狋）＝１
狀∑

狀

犻＝１
（狓狊犻）－１犿∑

犿

犻＝１
（狓狋１）（２３）

　　通过式（２３）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
对犘犵和犘ｄａｔａ之间的差异进行度量．类似于ＩＰＭ，ＭＭＤ
在参数空间是处处连续、可微的，同时在ＩＰＭ的框
架下ＭＭＤ也可以被理解，此时其函数类是!＝%犽．
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，在式（４）中被定义的、带有凸
函数犳的犳散度函数族，当数据空间中的维数犱逐
渐增加的时候，犳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］研究表明在犳ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ

族和ＩＰＭ族之间唯一的交集就是ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ；因此ＩＰＭ族也没有继承犳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；
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（２）始终可以反映两分布之间的真实距离，即使
是两分布的支撑集没有相应的交集，ＩＰＭ也不会发散．
２３　犌犃犖的模型结构

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．

图３　ＤＣＧＡＮ的网络结构［３８］

　　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配对的分布犘（狓，
狕）和来自于Ｄｅｃｏｄｅｒ配对的分布犙（狓′，狕′）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，从而更好地实现重构．
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．

图４　自动编码生成对抗网络

　　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．
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２４　训练犌犃犖存在的问题以及应对策略
尽管ＧＡＮ在某些方面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
称性使得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．

为了更好地生成图像，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，
ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮ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
真实数据分布和生成数据分布不相交，他也能很好
地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，极大地增强ＧＡＮ的稳定性，尽可能地减少
模式崩溃问题的产生．ＵｎｒｏｌｌｅｄＧＡＮｓ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］先独立地训练犖对局部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可以并行地生成数据，与自回归模型
相比，ＧＡＮ生成数据的速度比较快；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，而且没有显式的表达式．

（２）在实际应用中ＧＡＮ比较难以训练，由于
ＧＡＮ需要交替训练生成器和鉴别器两个模块，因
此两者之间的优化需要很好地同步．

（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　基于犌犃犖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．

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］、ＵｎｒｏｌｌｅｄＧＡＮ［５４］、
ＩｍｐｒｏｖｅｄＧＡＮ［５５］、ＩｎｆｏＧＡＮ［５６］、
ＬｏｓｓＳｅｎｓｉｔｉｖｅＧＡＮ［５７］、ＤＴＮ［５８］、
ＵＮＩＴ［５９］、ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧＡＮ［６０］

集
成
法
ＳｔａｃｋＧＡＮ［６１］、
ＳＳＧＡＮ［６２］

ＤｕａｌＧＡＮ［６３］、ＴｒｉａｎｇｌｅＧＡＮ［６４］、
ＳｔａｒＧＡＮ［４６］、ＣｏｍｂｏＧＡＮ［６５］、
ＸＧＡＮ［６６］、ＬＡＰＧＡＮ［６７］、
ＬＲＧＡＮ［６８］、ＳＧＡＮ［６９］、
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　　本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，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５　图像生成方法直接法和集成法的图示

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、由小到大地去生成图像，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，用来根据随机向量犣生成表面法
线贴图；另一个是类型ＧＡＮ，以表面法线贴图和随
机噪声犣′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犣′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地来生
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地使用来自上
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
地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犣和类标签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
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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
地减少模式崩溃问题．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地耦合处理，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．

图７　ＩｎｆｏＧＡＮ的结构示意图

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
隐向量为犆，而生成器的输出为犌（犣，犆），其中犣代
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：

犐（犆；犌（犣，犆））＝犎（犆）－犎（犆狘犌（犣，犆））（２４）
式（２４）中的犐表示互信息，犎表示计算熵，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
犌
ｍａｘ
犇
犞犐（犇，犌）＝犞（犌，犇）－λ犐（犆；犌（犣，犆））（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地解释
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
注意力机制与人类对外界事物的观察机制很类
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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ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧＡＮ［６０］中引
入了自注意力机制；该机制的抽象数学模型如下，假
定特征向量是犡，首先该模型通过１×１的卷积分别
对特征向量犡做处理，从而得到犳（狓），犵（狓），犺（狓）
如果我们用犠犳，犠犵，犠犺来表示网络的参数，则犳（狓），
犵（狓），犺（狓）可以被表示成式（２６）：

犳（狓）＝犠犳狓，犵（狓）＝犠犵狓，犺（狓）＝犠犺狓（２６）
　　通过式（２７）来获得注意力权值：

β犼，犻＝ｅｘｐ（狊犻犼）

∑
犖

犻＝１
ｅｘｐ（狊犻犼）

，狊犻犼＝犳（狓犻）Ｔ犵（狓犼）（２７）

基于注意力权值，进一步通过式（２８）可以得到注意
力特征映射：

狅犼＝∑
犖

犻＝１
β犼，犻犺（狓犻） （２８）

　　最后将式（２８）融合到特征向量犡中就得到带
注意力机制的特征映射：狔犻＝γ狅犼＋狓犼．

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
好地利用去生成质量更好的图像．

为了更好地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．因此简单地增加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．将噪声向量犣等分成多块，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
量犣嵌入生成网络初始层不同的是，ＢｉｇＧＡＮ将噪
声向量犣输入模型的多个层，而不仅仅是初始层．

（５）截断技巧．在对先验分布犣采样的过程中，
通过设置阈值的方式来截断犣的采样，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得低．

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地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
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．为了更好地捕捉图
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，由犖对生成器｛犌犖，…，犌０｝和鉴别器
｛犇犖，…，犇０｝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，模型中第犖个ＧＡＮ
的损失函数由对抗损失犔ａｄｖ和重建损失犔ｒｅｃ两个部
分组成，如式（２９）所示．
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图８　ＳｉｎＧＡＮ模型的多尺度网络架构［７２］

ｍｉｎ
犌狀
ｍａｘ
犇狀
犔ａｄｖ（犌狀，犇狀）＋α犔ｒｅｃ（犌狀） （２９）

式（２９）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狓的特定噪声图谱
集合，如式（３０）所示．

犔ｒｅｃ＝‖犌狀（０，（珟狓ｒｅｃ狀＋１））－狓狀‖２ （３０）
式（３０）中，（珟狓ｒｅｃ狀＋１）表示上个尺度生成图像上采样后
的结果，狓狀指的是尺度犖下的真实图像．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
$１正则化项，即生成图像与Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ的差的模；
由于$２正则化使得生成的图像比较模糊，因此采用
的是$１正则化项．该模型的目标函数如式（３１）所示：

图９　图像到图像转换示意图［１３］

犌ｔａｒｇｅｔ＝ａｒｇｍｉｎ犌
ｍａｘ
犇
［犈狓，狔［ｌｏｇ犇（狓，狔）］＋　　　　

犈狓，狕［１－ｌｏｇ犇（狓，犌（狓，狕））］＋λ犐犔１（犌）］（３１）
犐犔１代表的是$１正则化项，其实现方式如式（３２）：

犐犔１（犌）＝犈狓，狔，狕［‖狔－犌（狓，狕）‖］（３２）
　　在式（３２）中狔代表真实图像；狓代表类标签；狕
表示彩色图像；Ｇ表示生成器；Ｄ表示鉴别器．该模
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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，可以让模型很好地去捕捉局部细节或者是高
频信息，同时正则化可以让模型更好地学到低频信
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．该模型的生成器由犌１和
犌２两个部分组成，其中犌１是一个端到端的ＵＮｅｔ网
络结构．犌２被分割成两个部分，犌２的一部分用于提
取特征，并且将该特征和犌１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犌２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地保持内容一致性，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地讨论．
（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，分别是犌狓狔、犌狔狓和２个鉴别器，分别是犇狓、犇狔；
其中犌狓狔生成器的目的是将源域犡中的图像转换到
目标域犢，而犌狔狓执行相反的变换；而鉴别器犇狓和
犇狔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］

对于犌狓狔和犇狔组成的对抗网络的损失函数如
式（３３）所示：

$ＧＡＮ（犌犡犢，犇犢）＝犈狔～狆ｄａｔａ（狔）［ｌｏｇ犇犢（狔）］＋
犈狓～狆ｄａｔａ（狓）［ｌｏｇ［１－犇犢（犌犡犢（狓））］］ （３３）

　　而由犌狔狓和犇狓组成的对抗网络的损失函数可
以表示成式（３４）：

$ＧＡＮ（犌犢犡，犇犡）＝犈狓～狆ｄａｔａ（狓）［ｌｏｇ犇犡（狓）］＋
犈狔～狆ｄａｔａ（狔）［ｌｏｇ（１－犇犡（犌犢犡（狔）））］ （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，具体指将一幅图像犡转换到另一
个域犢，再将得到的结果从犢域反向转换到犡域后
得到^犡，而用犡和^犡做差的１模构建重构误差，上
述过程如下：犡→犌犡犢（狓）→犌犢犡（犌犡犢（狓））≈^犡；该重
构误差的实现方式如式（３５）所示：
$ｃｙｃ（犌狓狔，犌狔狓）＝犈狓～狆ｄａｔａ（狓）［‖狓－犌犢犡（犌犡犢（狓））‖１］＋

犈狔～狆ｄａｔａ（狔）［‖狔－犌犡犢（犌犢犡（狔））‖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，如式（３６）所示：

$

（犌狓狔，犌狔狓，犇狓，犇狔）＝$ＧＡＮ（犌犡犢，犇犢）＋
$ＧＡＮ（犌犢犡，犇犡）＋λ$ｃｙｃ（犌狓狔，犌狔狓） （３６）

　　在式（３６）中，λ是一个超参数，其大小可以决定
$ｃｙｃ在训练过程中起到的作用的大小．模型最终的
目标是优化式（３７）：

犌狓狔，犌狔狓＝ａｒｇｍｉｎ犌狓狔，犌狔狓
ｍａｘ
犇犢，犇犡

$

（犌狓狔，犌狔狓，犇狓，犇狔）（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
标函数用的是式（３８）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
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度消失问题上有一定的优势．
$ＴＡＲＧＥＴ（犌犡，犢，犇犢）＝犈狔～犘ｄａｔａ（狔）［（犇犢（狔）－１）２］＋

犈狓～狆ｄａｔａ（狓）［犇犢（犌犡犢（狓））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ＵｎｒｏｌｌｅｄＧＡＮ［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Ｐｉｘ２ｐｉｘ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．

图１１　辅助分类对抗网络

（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，
［犘（犛｜犡），犘（犆｜犡）］＝犇（犡）；而该模型的目标函数

有两个部分：一部分是域损失函数犔犛，另一部分是
类损失函数犔犆，如式（３９）和（４０）所示：

犔犛＝犈［ｌｏｇ犘（犛＝ｒｅａｌ狘犡ｒｅａｌ）］＋
犈［ｌｏｇ犘（犛＝ｆａｋｅ狘犡ｆａｋｅ）］ （３９）

犔犆＝犈［ｌｏｇ犘（犆＝犮狘犡ｒｅａｌ）］＋
犈［ｌｏｇ犘（犆＝犮狘犡ｆａｋｅ）］ （４０）

　　目标函数中的犡ｒｅａｌ和犡ｆａｋｅ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的目标是最大化犔犛＋犔犆，而Ｇ的目标
是最大化犔犆－犔犛；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
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，
从而有效地避免模式崩溃的问题．该模型的目标函
数如式（４１）所示：
ｍｉｎ
犌
ｍａｘ
犇１，犇２

&

（犌，犇１，犇２）＝α×犈狓～狆ｄａｔａ［ｌｏｇ犇１（狓）］＋
犈狕～狆（狕）［－ｌｏｇ犇１（犌（狕））］＋犈狓～狆ｄａｔａ［－犇２（狓）］＋

β×犈狕～狆（狕）［ｌｏｇ犇２（犌（狕））］ （４１）
　　该目标函数中的犇（狓）和犇（犌（狕））表示鉴别器
其输入分别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，犇１（犌（狕））和犇２（狓）可能会变得比
ｌｏｇ犇１（狓）和ｌｏｇ犇２（犌（狕））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地避免模式崩溃的
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
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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１２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
同图像犡，犢；该模型首先通过编码器来分别提取两
幅图像的内容特征狕犪狓＝犈犪狓，狕犪狔＝犈犪狔和属性特征狕犮狓＝

犈犮狓，狕犮狔＝犈犮狔；然后交换两幅图像的属性编码，将（犈犪狓，
犈犮狔）和（犈犪狔，犈犮狓）作为生成器犌狓，犌狔的输入，假定生成
器的输出分别为狌，狏，基于这些生成的图像，再次用编
码器提取内容特征狕犪狌＝犈犪狌，狕犪狏＝犈犪狏和属性特征狕犮狌＝
犈犮狌，狕犮狏＝犈犮狏，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犌狓，犌狔的
输入，生成器的输出是犡′，犢′；最终的期望是输出的
图像和该模型输入的图像是一致的，即犡＝犡′，犢＝
犢′；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，将其实现为式（４２）：

图１２　特征分离示意图［７５］

$

犮犮１（犌狓，犌狔，犈犮狓，犈犮狔，犈犪狓，犈犪狔）＝
"狓，狔［‖犌狓（犈犮狔（狏），犈犪狓（狌））－狓‖１＋
犌狔（犈犮狓（狌），犈犪狔（狏））－狔‖１］ （４２）

其中狌＝犌狓（犈犮狔（狏），犈犪狓（狌）），狏＝犌狔（犈犮狓（狌），犈犪狔（狏））
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，这一约束可以通过式（４３）来实现：

$

ｒｅｃ１＝"狓，狔［‖犌狓（犈犮狓（狓），犈犪狓（狓））－犡‖１＋
‖犌狔（犈犮狔（狓），犈犪狔（狔））－犢‖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
内容分布一致，同时两生成器第一层网络参数也要
共享，并且还得让内容鉴别器犇犮辨别不出两个内容
特征是属于哪一类．这一目标通过在目标函数中加
入如式（４４）所示的损失项实现．
$

ｃｏｎｔｅｎｔａｄｖ（犈犮狓，犈犮狔，犇犮）＝
"狓
１
２ｌｏｇ犇

犮（犈犮狓（狓））＋１２ｌｏｇ（１－犇
犮（犈犮狓（狓［ ］）））＋

"狔
１
２ｌｏｇ犇

犮（犈犮狔（狔））＋１２ｌｏｇ（１－犇
犮（犈犮狔（狔［ ］）））

（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
如式（４５）所示：

$犓犔＝"

［犇犓犔（（狕犪）‖犖（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$

ｌａｔｅｎｔ
１ 约

束项来实现．如果从某一个高斯先验分布中随机采
样一个隐向量狕作为属性特征向量，必须能够用
式（４６）实现重构它．
狕′＝犈犪狓（犌狓（犈犮狓（狓），狕）），狕′＝犈犪狔（犌狔（犈犮狔（狔），狕））（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$

ｄｏｍａｉｎａｄｖ；所
以该模型的损失函数由内容对抗损失、交叉循环损
失、$１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，其形式如式（４７）所示：

$＝ｍｉｎ
犌，犈犮，犈犪

ｍａｘ
犇，犇犮
［λｃｏｎｔｅｎｔａｄｖ $

ｃｏｎｔｅｎｔａｄｖ＋λｒｅｃ１$

ｒｅｃ
１＋λｃｃ１$

ｃｃ
１＋

λｄｏｍａｉｎａｄｖ $

ｄｏｍａｉｎａｄｖ＋λｌａｔｅｎｔ１ $

ｌａｔｅｎｔ
１ ＋λＫＬ犔ＫＬ］ （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
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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，而且还得输出域标签的概率分
布，犇：狓→｛犇ｓｒｃ（狓），犇ｃｌｓ（狓）｝．为了使得生成的图像
不同于真实的图像，该模型采用如式（４８）所示的对
抗损失：
$ａｄｖ＝"狓［ｌｏｇ犇ｓｒｃ（狓）］＋"狓，犮［ｌｏｇ（１－犇ｓｒｃ（犌（狓，犮））］

（４８）
其中犌（狓，犮）表示生成器基于输入图像狓和目标域
标签犮生成的图像．同时为了将输入图像转换后的
图像分类到目标域犮中，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$

狉ｃｌｓ和生成图像的域分类损失$

犳ｃｌｓ；
这两个损失函数分别被定义为

$

狉ｃｌｓ＝"狓，犮′［－ｌｏｇ犇ｃｌｓ（犮′狘狓）］ （４９）
$

犳
ｃｌｓ＝"狓，犮［－ｌｏｇ犇ｃｌｓ（犮狘犌（狓，犮））］（５０）

其中犇ｃｌｓ（犮′｜狓）表示鉴别器输出的域标签的概率分
布．通过最小化$

狉ｃｌｓ，鉴别器学着去将真实图像分类
到相应的原始域犮′；生成器去最小化$

犳ｃｌｓ，使得生成
的图像被分类到目标域犮．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$ｒｅｃ来保证生成
图像和输入图像内容上的一致性．

$ｒｅｃ＝"狓，犮，犮′［‖狓－犌（犌（狓，犮），犮′）‖１］（５１）
　　最终优化生成器和鉴别器的目标函数可以被写
成如式（５２）和（５３）：

$犇＝－$ａｄｖ＋λｃｌｓ$

狉ｃｌｓ （５２）
$犌＝$ａｄｖ＋λｃｌｓ$

犳ｃｌｓ＋λｒｅｃ$ｒｅｃ （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

地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Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅ、ＦｒéｃｈｅｔＩｎｃｅｐｔｉｏｎ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ、ＭｏｄｅＳｃｏｒｅ等方法．定性的评估方式将在
这一节首先被讨论．
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得很好，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

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］
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的复杂度和计算量在不断地增加；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）Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅ
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅ［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ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络，然
后以生成的图像狓作为输入，并且输出狆（狔｜狓）；如果
一幅生成图像的质量越好，那条件概率分布狆（狔｜狓）
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，因此边缘分布狆（狔）＝∫狆（狔｜狓＝犌（狕））ｄ狕应该有
很高的熵；基于这样的条件，ＩＳ可以通过式（５４）来
计算：

ＩＳ＝ｅｘｐ（犈狓～犌（狕）犇ＫＬ（狆（狔狘狓）‖狆（狔））（５４）
式（５４）中的犈表示计算期望值，犇ＫＬ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ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ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．
表４　定量指标犐狀犮犲狆狋犻狅狀狊犮狅狉犲下图像生成模型的实验结果
数据集 模型 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ（ＩＳ）

ＩｍａｇｅＮＥＴ
１２８×１２８

ＡＣＧＡＮ ２８．５０
ＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ３６．８０

ＳＡＧＡＮ ５２．５２
Ｓ３ＧＡＮ 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

ＩｍｐｒｏｖｅｄＧＡＮ ６．８６

　　总的来讲，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ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）ＦｒéｃｈｅｔＩｎｃｅｐｔｉｏｎＤｉｓｔａｎｃｅ
ＦｒéｃｈｅｔＩｎｃｅｐｔｉｏｎＤｉｓｔａｎｃｅ［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犘狉和生成数
据分布犘犵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μ狓，μ犵和方差∑狓，∑犵．
基于这些信息，生成图像的质量可以通过式（５５）由
两个高斯分布之间的Ｆｒéｃｈｅｔ距离来计算．

ＦＩＤ（犡，犌）＝‖μ狓－μ犵‖２２＋
Ｔｒ∑狓＋∑犵－２∑狓∑（ ）

犵
（ ）１２ （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．

表５　定量指标犉犐犇下图像生成模型的实验结果
数据集 模型 ＦＩＤ

ＣＩＦＡＲ１０

ＷＧＡＮＧＰ ２９．３０
ＷＧＡＮＧＰ＋ＴＴＵＲ ２４．８０
ＲＳＧＡＮＧＰ ２５．６０
ＳＮＧＡＮＳ ２１．７０
ＤＩＳＴＧＡＮ １７．６１
ＡｕｔｏＧＡＮ １２．４２

ＩｍａｇｅＮＥＴ
１２８×１２８

ＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ２７．６２
ＳＡＧＡＮ １８．６５
Ｓ３ＧＡＮ ７．７０
ＢｉｇＧＡＮ ９．６０

ＢｉｇＧＡＮＤＥＥＰ ７．４０

　　（３）ＭｏｄｅＳｃｏｒｅ
ＭｏｄｅＳｃｏｒｅ［８１］可以看成是Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅ的

一个改进版本，其被定义为如下形式：
犕犛（#犵）＝犲犈狓～狆犵［犓犔（狆犕（狔狘狓）‖狆犕（狔））－犓犔（狆犕（狔）‖狆犕（狔））］（５６）
其中狆犕（狔）＝∫狓狆犕（狔｜狓）ｄ#狉是真实数据分布中样
本的边缘标签分布；与ＩＳ不同的是，ＭｏｄｅＳｃｏｒｅ可
以通过犓犔（狆犕（狔）‖狆犕（狔））测量真实数据分布犘狉
和生成数据分布犘犵之间的非相似性．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地欺骗该
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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
真实数据样本集犛狉～犘狀狉和生成数据样本集犛犵～犘犿犵，
并且将样本集犛狉全部标注为正样本，而样本集犛犵全
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
学到的数据分布犘犵过拟合真实数据分布犘狉时，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地记住真实数据集犛狉中的每
一个样本，并且可以精确地重新生成每一个样本的
时候，导致犛狉中的每一个样本在犛犵中都有一个距离
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
模式通常都可以被生成器捕捉，就会导致犛狉中大多
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，还可以很好地鉴别模式崩溃的
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６对上述四种评估方
式做一个汇总和比较．

表６　评估标准的比较
评估方法 优点 缺点

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅ
ＭｏｄｅＳｃｏｒｅ

可以很好地展现质
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ＩｍａｇｅＮＥＴ差
别比较大的数据集

ＦｒéｃｈｅｔＩｎｃｅｐｔｉｏｎ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ＦＩＤ）

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

—

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
证很好地完成任务，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新的
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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，更好地扩充数量少的数据．

（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［８４］提出Ｄｅｂｌｕｒ
ＧＡＮ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犈狕和犈狔，其中犈狕的作
用是将一幅图像映射成一个隐向量犣，而犈狔的作用

是学习一个属性信息向量狔．属性编辑操作是通过
调整属性信息向量狔，并将其和隐向量犣链接后，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在有信息
丢失和完全采样的图像之间建立一个映射，帮助更
好地采集图像．

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进行了一个详细地讨论．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地探讨．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地汇总和
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
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地学习了某些模式，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地研究．

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
少量带标签的数据很容易得到，因此，探索如何组合
ＧＡＮ和半监督学习去更好地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，不断地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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