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收稿日期：２０１９０８２６；在线发布日期：２０２００１２０．本课题得到广东省重点领域研发计划项目（２０１８Ｂ０１０１０７００１）、国家自然科学基金重点
项目（６１８３６００３）、广东省珠江人才计划创新创业团队（２０１７ＺＴ０７Ｘ１８３）、中央高校基本科研业务费专项资金（Ｄ２１９１２４０）、腾讯人工智能
实验室犀牛鸟重点研究项目（ＪＲ２０１９０２）资助．曹杰彰，硕士研究生，研究方向为对抗机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｓｅｃａｏｊｉｅｚｈａｎｇ＠ｍａｉｌ．ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．
莫朗元（共同第一作者），硕士研究生，研究方向为机器视觉．Ｅｍａｉｌ：ｓｅｌｙｍｏ＠ｍａｉｌ．ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．杜　卿，博士，副教授，研究方向为深度学
习．Ｅｍａｉｌ：ｄｕｑｉｎｇ＠ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．国　雍，博士研究生，研究方向为深度学习．赵沛霖，博士，研究方向为机器学习和数据挖掘．黄俊洲，博
士，副教授，研究方向为机器学习和机器视觉．谭明奎（通信作者），博士，教授，研究领域为机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｍｉｎｇｋｕｉｔａｎ＠ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．

基于最优传输理论的联合分布匹配方法及应用
曹杰彰１）　莫朗元１）　杜　卿１）　国　雍１）　赵沛霖２）　黄俊洲２）　谭明奎１）

１）（华南理工大学软件学院　广州　５１０００６）
２）（腾讯ＡＩＬａｂ　广东深圳　５１８０５４）

摘　要　联合分布匹配问题是机器学习和计算机视觉领域的研究热点之一．该问题旨在学习双向映射以匹配两个
域的联合分布，目前仍然面临两个重要挑战：第一：两个不同域之间的相关性信息难以被充分利用．第二：联合分布
匹配问题难以建模和优化．基于最优传输理论，本文通过最小化两个域间联合分布的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离来解决上述
挑战．首先，本文提出一个定理将难以求解的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离原问题转化为一个简单的优化问题，并设计了一个
联合Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器模型（ＪＷＡＥ）来求解该问题．然后，本文将ＪＷＡＥ成功应用在无监督图像翻译和跨域
视频合成任务中，并生成高质量的图像和连贯的视频．实验结果表明，ＪＷＡＥ在两种任务中的定性和定量指标上均
优于现有方法．比如，在“街景→语义分割”图像翻译任务中，ＪＷＡＥ的ＩＳ值比ＣｙｃｌｅＧＡＮ高０．５９，ＦＩＤ值比
ＣｙｃｌｅＧＡＮ小６５．８．在“冬季→夏季”跨域视频合成任务中，ＪＷＡＥ的ＦＩＤ４ｖｉｄｅｏ值比ＳｌｏｍｏＣｙｃｌｅ小２．２．

关键词　联合分布匹配；最优传输理论；Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离；无监督图像翻译；跨域视频合成
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２）（犜犲狀犮犲狀狋犃犐犔犪犫，犛犺犲狀狕犺犲狀，犌狌犪狀犵犱狅狀犵　５１８０５４）
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ｆｒｏｍｔｗｏｍａｒｇｉｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｉｎｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｏｍａｉｎｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｏｕｐｌｉｎｇｔｈｅｏｒｙ，ｔｈｅｒｅ
ｅｘｉｓｔａｎｉｎｆｉｎｉｔｅｓｅｔｏｆｊｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｇｉｖｅｎｔｗｏｍａｒｇｉｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｕｓｉｎｆｉｎｉｔｅ
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｍａｐｐｉｎｇｓｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｏｍａｉｎｓｍａｙｅｘｉｓｔ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｄｉｒｅｃｔｌｙｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅ
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ｉｌｌｐｏｓｅｄｐｒｏｂｌｅｍ；Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅｊｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｔｃｈｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｉｓｈａｒｄｔｏｆｏｒｍｕｌａｔｅａｎｄ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｏｐｔｉｍｉｚｅ．Ｏｎｅｃａｎｄｉｒｅｃｔｌｙａｐｐｌｙｓｏｍｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ（ｅ．ｇ．，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ）
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ｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｊｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｉｓａｍｅａｓｕｒｅｉｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌ
ｔｒａｎｓｐｏｒｔｔｈｅｏｒｙ，ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｄｉｒｅｃｔｌｙｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｐｒｉｍａｌｐｒｏｂｌｅｍｏｆＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｍａｙｒｅｓｕｌｔｉｎｉｎｔｒａｃｔａｂｌｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｓｔａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｍａｎｙｓｔｕｄｉｅｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｊｏｉｎｔ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｔｃｈｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｌｅａｒｎｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｓｉｎｔｗｏｄｏｍａｉｎｓｓｅｐａｒａｔｅｌｙ，ｗｈｉｃｈｃａｎｎｏｔ
ｌｅａｒｎｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓａｎｄｍａｙｉｎｃｕｒｊｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｉｓｍａｔｃｈｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．Ｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ，ｒｅｌｙｉｎｇｏｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｔｒａｎｓｐｏｒｔｔｈｅｏｒｙ，ｗｅｔａｃｋｌｅｄｔｈｅｓｅｉｓｓｕｅｓｂｙｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
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ｏｖｅｒｓｅｖｅｒａｌｂａｓｅｌｉｎｅｍｅｔｈｏｄｓ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｏｎｔｈｅ“ｓｃｅｎｅ→ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ”ｉｍａｇｅｔｏｉｍａｇｅ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔａｓｋ，ｔｈｅＩＳｖａｌｕｅｏｆＪＷＡＥｉｓ０．５９ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＣｙｃｌｅＧＡＮ，ａｎｄｔｈｅＦＩＤｖａｌｕｅ
ｏｆＪＷＡＥｉｓ６５．８ｌｏｗｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＣｙｃｌｅＧＡＮ．Ｏｎｔｈｅ“ｗｉｎｔｅｒ→ｓｕｍｍｅｒ”ｖｉｄｅｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓ，ｔｈｅ
ＦＩＤ４ｖｉｄｅｏｖａｌｕｅｏｆＪＷＡＥｉｓ２．２ｌｏｗｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＳｌｏｍｏＣｙｃｌｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｊｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｔｃｈｉｎｇ；ｏｐｔｉｍａｌｔｒａｎｓｐｏｒｔｔｈｅｏｒｙ；Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ；ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｉｍａｇｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ；ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｖｉｄｅｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓ

１　引　言
联合分布匹配问题旨在学习两个域之间的双向

映射以匹配数据的联合分布．该问题已经成功应用
在机器学习和计算机视觉中，如图像翻译［１２］和视频
合成［３４］．但是，解决该问题面临两个重要挑战．

第一个重要挑战是如何充分利用两个域的联合
分布信息．在无监督学习中，两个域的数据分别取于
各自的边缘分布．根据概率耦合理论［５］，给定两个边
缘分布，存在无限多个联合分布的集合，即在两个不
同域之间可能存在无限多个双向映射．因此，当边缘
分布之间不存在额外信息时，直接学习联合分布是
一个病态问题．最近，许多研究［１，６７］已经被提出来分

别学习两个域中的映射，但是它们无法学习跨域相
关性信息．因此，如何从联合分布中获取足够的信息
仍然是一个开放性问题．

第二个重要挑战是如何去构造和优化联合分
布匹配问题．现有方法［８９］无法直接度量联合分布
之间的距离，这可能会导致联合分布不匹配问题．
一种简单的方法是直接利用一些统计度量距离（如
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离）来解决这个问题．但是，直接优化
这些度量距离可能会带来不可接受的计算代价和统
计困难［１０］．所以，如何为联合分布匹配问题设计新
的目标函数和有效的优化方法非常重要．

针对上述两个重要挑战，本文提出了一个联合
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器（ＪＷＡＥ）模型，通过最小化联
合分布之间的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离来学习两个域之间
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的双向映射．具体而言，为了解决第一个挑战，本文
使用最优传输理论来利用两个不同域之间的几何信
息和相关性．ＪＷＡＥ能够最小化两个联合分布的距
离，从而可以利用两个域的联合分布信息．对于第二
个挑战，ＪＷＡＥ利用最优传输理论对联合分布匹配
问题进行建模，即最小化不同域的两个联合分布之
间的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离．然后，本文从理论上分析和
推导出一个易于优化的定理，并提出一个新的目标
函数进行优化，从而避免求解原问题所带来的严重
计算代价和优化困难．

本文主要贡献总结如下：
（１）基于最优传输理论，本文提出ＪＷＡＥ来解

决联合分布匹配问题．该方法能够学习和获取不同
域之间的相关性信息．

（２）在理论上，本文推导出一个重要的定理，使
得最小化联合分布之间Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离这个难以
解决的问题转化为一个简单的优化问题．

（３）在实验上，本文将ＪＷＡＥ应用于无监督图
像翻译和跨域视频合成任务上．实验表明ＪＷＡＥ在
两个任务中均优于当前代表性的对比方法．

２　相关工作
（１）图像翻译
生成对抗网络（ＧＡＮ）［１１１３］、变分自编码器［１４］

和Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器［１５］成功应用在深度学习
中［１６］，如数据生成和图像翻译［１７］任务．例如，
Ｐｉｘ２ｐｉｘ［１８］利用条件ＧＡＮ来翻译图像，但是难以生
成高分辨率的图像．Ｗａｎｇ等人［１９］设计一个新的对
抗损失函数来生成高分辨率的图像．ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１］
和ＤｕａｌＧＡＮ［７］通过最小化两个域中的对抗损失和
循环一致性损失来学习跨域映射．ＳＣＡＮ［２０］提出堆
叠式的ＧＡＮ来翻译高分辨率的图像．Ｇｏｋａｓｌａｎ等
人［２１］通过设计判别器来训练生成器．最新的研究，
如ＨａｒｍｏｎｉｃＧＡＮ［２２］，引入了一个光滑项和学习一
致性的映射，以学习更好的跨域映射．此外，Ｍｅｊｊａｔｉ
等人［２３］将无监督注意力机制引入到ＧＡＮ中来提高
图像翻译的质量．但是，它们常常忽略解决联合分布
匹配问题，从而无法学习域间的相关性信息，导致图
像细节或轮廓的清晰度不够．

（２）跨域视频合成
联合分布匹配可应用于跨域视频合成，所以本

文进一步研究跨域视频合成问题．由于大部分图像
翻译方法［１，６７］无法在视频中进行插值而不能直接合

成跨域视频，为此，本文结合了一些视频帧插值方
法［２４２７］来合成视频．此外，ＵＮＩＴ［２］在潜在空间中进
行插值来合成视频，但是合成的视频质量不高．最
近，视频翻译方法［３］将视频从一个域翻译到另一个
域，但是它不能进行视频帧插值，因此不能应用在跨
域视频合成中．此外，Ｖｉｄ２ｖｉｄ［４］是一个视频到视频
的合成方法，但是不能直接应用在无监督学习的任
务中．因此，这些方法无法匹配不同域的联合分布，
导致合成视频存在质量不好和连续性差等问题．

（３）联合分布匹配
最近，ＣｏＧＡＮ［２８］利用参数共享约束来学习联

合分布．由于该方法以噪声为输入，从而无法控制输
出．ＵＮＩＴ［２］假设共享的潜在空间和参数共享来学
习联合分布．ＢｉＧＡＮ［２９］学习一个映射及其反映射来
学习隐变量和数据的联合分布．ＡＬＩ［３０］学习生成网
络和推理网络使得编码器联合分布和解码器联合分
布相互逼近．ＡＬＩＣＥ［８］通过研究联合分布匹配问题
来理解和提升对抗学习的性能．这些方法通过学习
和匹配联合分布，目标是在生成任务上提升ＧＡＮ
的性能．然而，它们难以直接拓展到两个域的图像翻
译和视频合成任务中的联合分布匹配．

３　预备知识
本文使用花体字母!来定义空间，大写字母犡

来定义随机变量，以及黑体小写字母狓来定义随机
变量相应的值．令犘（犡）为概率分布，其密度函数用
狆（狓）表示．令（!，犘犡）为一个域，犘犡为!中的边缘分
布，以及"

（
!

）为!中所有概率测度的集合．
生成对抗网络（ＧＡＮ）［１１］通过极小极大化游戏

来训练生成模型．它包含一个生成器犌和一个判别
器犇．其中，生成器犌为了学习真实数据分布，而判
别器犇为了判别输入数据是来自真实数据还是生
成器．具体而言，生成对抗网络的目标函数定义为
ｍｉｎ
犌
ｍａｘ
犇

!

狓∈犘犡
［ｌｏｇ犇（狓）］＋!

狕∈犘犣
［ｌｏｇ（１－犇（犌（狕）））］，

其中，犘犡是一个真实数据分布，犘犣是一个先验分布，
如高斯分布和均匀分布．

基于最优传输理论［３１］，给定一个真实分布犘犡
和生成分布犘犌，通过学习一个联合分布犘∈"

（犘犡，
犘犌），Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离定义为

#

（犘犡，犘犌）＝ｉｎｆ
犘∈"

（犡，犡′）
!犘犮（犡，犡′［ ］） （１）

其中，犮（犡，犡′）是一个距离函数，"（犡～犘犡，犡′～
犘犌）是关于边缘分布犘犡和犘犌所有联合分布的集
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合．在实验中，直接优化原问题（１）难度大且需要极
大的优化代价．为此，ＷＧＡＮ［３２］通过优化对偶问题
来提升生成任务的性能．最近，Ｌｅｉ等人［３３］从几何的
角度对ＷＧＡＮ等人方法进行了分析，但是这些分
析难以帮助求解联合分布匹配问题．为此，本文从理
论上提出一个数学定理将难以求解的原问题转化为
一个简单的优化问题．

４　联合犠犪狊狊犲狉狊狋犲犻狀自编码器
４１　问题定义

本文旨在解决联合分布匹配问题，该问题已经
在机器学习和计算机视觉任务中得到广泛应用，例
如无监督图像到图像翻译［１２］和无监督跨域视频合
成［３４］．然而，该问题难以建模和进一步优化求解．
因此，本文首先对联合分布和联合分布匹配问题给
出一个正式的数学定义．

在无监督学习中，两个域的数据分别取自这两
个域的边缘分布．具体而言，令（!，犘犡）和（$，犘犢）表
示两个域，其中犘犡和犘犢分别是在!和$上的边缘分
布．本文目的是为了学习两个跨域映射犳：! →$和
犵：$→!

，因此定义如下联合分布：
犘

%

（犡，犢′）和犘
&

（犡′，犢） （２）
其中，犢′＝犳（犡）和犡′＝犵（犢）．本文目的是匹配联合
分布犘

%

和犘
&

，即犘
%

和犘
&

相互逼近．
本文给出联合分布匹配的问题定义．首先基于

最优传输理论中的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离（式（１）），本文
度量两个联合分布犘

%

（犡，犢′）和犘
&

（犡′，犢）之间的
分布距离，即#犮（犘%

，犘
&

）．给定两个域（!，犘犡）和
（
$

，犘犢），数据犢′＝犳（犡）由映射犳生成，而犡′＝犵（犢）
由映射犵生成．本文的目的是让犘%

（犡，犢′）和
犘

&

（犡′，犢）相互逼近，即让它们之间的分布距离最
小，然后学习两个跨域映射犳和犵来匹配该两个联
合分布犘

%

（犡，犢′）和犘
&

（犡′，犢）．具体而言，为了匹
配这两个联合分布，本文通过最小化Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离来学习两个跨域映射犳和犵，即

#犮（犘%

，犘
&

）＝ｍｉｎ
犘∈"

（犘
%

，犘
&

）
!犘［犮（犡，犢′；犡′，犢）］（３）

其中联合分布集"

（犘
%

，犘
&

）是由所有联合分布组成
的集合，其中犘

%

和犘
&

皆为边缘分布．这里，犮（犡，
犢′；犡′，犢）是距离函数，用于度量（犡，犢′）和（犡′，犢）
的距离，如欧几里得距离．
４２　联合犠犪狊狊犲狉狊狋犲犻狀分布匹配

在优化中，直接求解问题（３）会面临两个挑战：
第一，直接优化该问题会产生严重的计算代价［１０］；
第二，选择一个合适的距离函数非常困难．为了克服

上述挑战，本文通过下面的定理将问题（３）转化为一
个更简单的优化问题．

定理１．　给定解码器犌１和犌２，并假设其确定
性模型犘犌１（犡′｜犣）和犘犌２（犢′｜犣）是狄拉克函数，定
义为犘犌１（犡′｜犣＝狕）＝δ犌１（狕）和犘犌２（犢′｜犣＝狕）＝
δ犌２（狕），对于狕∈'

，则犘
%

和犘
&

的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离
可以定义为
#犮犘%

，犘（ ）
& ＝ｉｎｆ犙∈(１

!犘犡!犙（犣１狘犡）［犮１（犡，犌１（犣１））］＋
ｉｎｆ
犙∈(２

!犘犢!犙（犣２狘犢）［犮２（犌２（犣２），犢）］（４）
其中定义两个集合(１＝｛犙（犣１｜犡）｜犙∈(

～，犘犢＝
犙犢｝和(２＝｛犙（犣２｜犢）｜犙∈(

～，犘犡＝犙犡｝为所有编码
器的集合，而犙属于(

～＝｛犙｜犘犣１＝犙犣１，犘犣２＝犙犣２｝．
证明请参阅附录２．注意定理１中使用狄拉克

函数，因为现实中数据分布是离散的，狄拉克函数常
用于对这些离散分布来表示和建模［１０，３４］．

由定理１可知，我们的目标是优化两个自编码
器的重构损失函数使得生成分布接近真实分布．具
体而言，令)狓（犉）和)狔（犉）是两个关于自编码器（即
犌１犈１和犌２犈２）的重构损失函数和令犉＝｛犈１，犈２，
犌１，犌２｝，本文优化问题（４）为

ｍｉｎ
犉

#犮犘%

，犘（ ）
&

··＝)狓（犉）＋)狔（犉）
ｓ．ｔ．犘犡＝犙犡，犘犢＝犙犢，犘犣＝犙犣 （５）

其中，犘犡，犘犢和犘犣是真实分布，犙犡，犙犢和犙犣是生成
分布．通过优化问题（５），生成分布将接近真实分布．

基于定理１，本文将问题（３）转变为了一个简单
的优化问题．为了优化问题（５），本文加入对生成和
真实分布的约束项（犘犡＝犙犡，犘犢＝犙犢和犘犣＝犙犣）．
给定自编码器（犌１犈１和犌２犈２）和模型犉＝｛犈１，
犈２，犌１，犌２｝，我们优化以下问题：
ｍｉｎ
犉

#犮（犘%

，犘
&

）··＝)狓（犉）＋)狔（犉）＋λ狓犱（犘犡，犙犡）＋
λ狔犱（犘犢，犙犢）＋λ狕犱（犘犣，犙犣）（６）

其中，犱（·，·）是分布距离，而λ狓，λ狔和λ狕是超参数．
注意，本文的目标函数包含两种类型的损失函数，即重
构损失（即)狓（犉）和)狔（犉））和分布散度（即犱（犘犡，
犙犡），犱（犘犢，犙犢）和犱（犘犣，犙犣）．下面本文将详细定义
这两种损失函数．

（１）重构损失
为了优化目标函数（６），重构损失必须要很小，

这意味着任何输入的重构输出必须足够接近于源域
和目标域的输入．如图１所示，来自源域的狓的重构
输出可以由自编码器重构犌１（犈１（狓））和循环映射
犌１（犈２（犌２（犈１（狓））））两部分组成．以源域为例，给定
一个输入狓，本文优化以下重构损失：
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)狓（犉）＝!^狓∈犘犡［狓－犌１（犈１（狓））１＋
狓－犌１（犈２（犌２（犈１（狓））））１］（７）

图１　联合Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器在无监督图像翻译和跨域视频合成任务上的训练和测试阶段（训练阶段：给定真实数据犡
和犢，本文学习跨域映射（犌２犈１和犌１犈２）来生成样本犢′和犡′，使得生成分布最终能够拟合真实分布．另外，通过自编
码器犌１犈１和犌２犈２编码产生的潜在空间分布也应该相互逼近．测试阶段：给定来自源域的两个视频帧狓ｂｅｇｉｎ和狓ｅｎｄ，本
文提取其潜在变量狕ｂｅｇｉｎ和狕ｅｎｄ，然后通过线性插值和跨域映射来合成两个域的相应视频．更多细节可以关注４．３节）

其中，!^是经验期望．注意，式（７）第１项是自编码器
重构损失函数，第２项是循环一致损失函数［１］．对于
目标域而言，)狔（犉）以同样的方式构造．

（２）分布散度
从定理１得，其约束强制生成的分布应该等于

源域和目标域中的真实分布．而且，由两个编码器
（即犌１犈１和犌２犈２）生成的潜在分布应该接近于一
个先验的潜在分布．因此本文需优化三个分布散度
（即犱（犘犡，犙犡），犱（犘犢，犙犢）和犱（犘犣，犙犣）），如图１所
示．值得注意的是，本文不对分布散度的选择作任何
限制，例如对抗损失（原始ＧＡＮ或ＷＧＡＮ）或者最
大平均差异（ＭＭＤ）．在实验中，本文使用原始ＧＡＮ
来度量真实和生成分布的距离．以犱（犘犡，犙犡）为例，
本文优化以下的损失函数：

犱（犘犡，犙犡）＝ｍａｘ犇狓［!^狓～犘犡［ｌｏｇ犇狓（狓）］＋
!^狓～～犙犡［ｌｏｇ（１－犇狓（狓～））］］（８）

其中，狓表示从真实分布犘犡采样的样本，狓～表示从
生成分布犙犡采样的样本，而犇狓是一个关于源域的
判别器．同样地，另外两个损失函数犱（犘犢，犙犢）和
犱（犘犣，犙犣）同理可得，参见补充材料（见附录１）．
４３　联合犠犪狊狊犲狉狊狋犲犻狀自编码器的应用

联合Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器可以应用在无监督

图像翻译与无监督跨域视频合成任务上．
（１）无监督图像翻译
如图１所示，ＪＷＡＥ能够解决无监督图像翻译

问题．具体而言，给定来自源域和目标域的真实数
据狓和狔，联合Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器学习跨域映射
犌２犈１和犌１犈２来生成样本狔′和狓′．通过最小化目
标函数#犮（犘%

，犘
&

），可以学习如下跨域映射：
狔′＝犌２犈１（狓）和狓′＝犌１犈２（狔） （９）

其中，犈１和犈２是编码器，犌１和犌２是解码器．具体的
训练细节如算法１所示．

算法１．　ＪＷＡＥ训练算法．
　　输入：两个域训练数据｛狓犻｝犕犻＝１和｛狔犽｝犖犽＝１，初始化所有

模型
　　输出：编码器犈１，犈２和解码器犌１，犌２
　　ＲＥＰＥＡＴ
　　　通过梯度上升更新犇狓，犇狔，犇狕：

λ狓犱（犘犡，犙犡）＋λ狔犱（犘犢，犙犢）＋λ狕犱（犘犣，犙犣）
　　　通过梯度下降更新犈１，犈２，犌１，犌２：
　　)狓（犉）＋)狔（犉）＋λ狓犱（犘犡，犙犡）＋λ狔犱（犘犢，犙犢）＋

λ狕犱（犘犣，犙犣）
　　ＵＮＴＩＬ模型收敛
　　（２）跨域视频合成
ＪＷＡＥ可用在跨域视频合成任务．给定来自源

域的两个输入视频帧狓ｂｅｇｉｎ和狓ｅｎｄ，本文在从狓ｂｅｇｉｎ和
狓ｅｎｄ编码得到的潜在变量之间进行线性插值．接着插
值得到的潜在变量被解码成源域和目标域的相应视
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频帧（见图１和算法２）．两个域的插值如下：
狓ｍｉｄ＝犌１（狕ｍｉｄ）和狔ｍｉｄ＝犌２（狕ｍｉｄ）（１０）

其中，狕ｍｉｄ＝ρ犈１（狓ｂｅｇｉｎ）＋（１－ρ）犈１（狓ｅｎｄ），ρ∈（０，１），
狓ｍｉｄ表示在源域的插值帧，以及狔ｍｉｄ表示在目标域的
插值帧．具体过程由算法２所示．

算法２．跨域视频合成算法．
　　输入：源域的测试数据：狓ｂｅｇｉｎ和狓ｅｎｄ，插值帧数狀．
　　输出：合成的源域和目标域视频｛狓ｂｅｇｉｎ，｛狓ｍｉｄ｝狀ｍｉｄ＝１，狓ｅｎｄ｝

和｛狔ｂｅｇｉｎ，｛狔ｍｉｄ｝狀ｍｉｄ＝１，狔ｅｎｄ｝
　　步骤１．线性插值合成源域视频序列

狕ｂｅｇｉｎ＝犈１（狓ｂｅｇｉｎ），狕ｅｎｄ＝犈１（狓ｅｎｄ）
狕ｍｉｄ＝ρ狕ｂｅｇｉｎ＋（１－ρ）狕ｅｎｄ，ρ∈｛１／狀，…，（狀－１）／狀｝
狓ｍｉｄ＝犌１（狕ｍｉｄ）

　　合成的视频：｛狓ｂｅｇｉｎ，｛狓ｍｉｄ｝狀ｍｉｄ＝１，狓ｅｎｄ｝
　　步骤２．翻译合成目标域视频序列

狔ｂｅｇｉｎ＝犌２（狕ｂｅｇｉｎ），狔ｍｉｄ＝犌２（狕ｍｉｄ），狔ｅｎｄ＝犌２（狕ｅｎｄ）
　　合成的视频：｛狔ｂｅｇｉｎ，｛狔ｍｉｄ｝狀ｍｉｄ＝１，狔ｅｎｄ｝．
４４　联合犠犪狊狊犲狉狊狋犲犻狀自编码器和犠犌犃犖的区别

（１）研究问题不同．ＪＷＡＥ解决联合分布匹配问
题，而ＷＧＡＮ解决生成和真实数据分布匹配问题．

（２）动机与目的不同．ＪＷＡＥ旨在学习如何利
用域间的相关性信息和优化联合分布匹配问题．然
而，直接利用ＷＧＡＮ难以解决这些挑战．

（３）目标函数不同．两种方法都是基于最优传
输理论，ＪＷＡＥ的目标函数包含自编码损失函数和
分布距离函数，而ＷＧＡＮ只有分布距离．

５　实　验
本文实现细节如下：ＪＷＡＥ的自编码器网络结

构（犌１犈１和犌２犈２）由ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１］的生成器网络
结构修改而来，首先是两个步长为２的卷积层进行下
采样，中间有６个残差模块，后接两个步长为２的卷积
层进行上采样．对于判别器，本文采用ＰａｔｃｈＧＡＮ［１８］
的网络结构，有关网络结构的更多详细信息，请参阅
补充材料（见附录１）．本文遵循ＣｙｃｌｅＧＡＮ的实验
设定，并选用Ａｄａｍ优化器［３５］．训练过程中将图片
输入尺寸统一调整到１２８×１２８的分辨率，小批次数
量为８，学习率为０．０００２，训练轮数为２００轮．前
１００轮学习率不变，后１００轮学习率线性衰减到０．
对于式（６）中的超参数λ狓和λ狔，参照ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１］，
本文设置超参数λ狓＝λ狔＝０．１和λ狕＝０．１（超参数λ狕
的敏感度分析见５．４节）．

本文使用以下两个数据集：
（１）Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ［３６］包含２９００张画面连续的德国

城市街景图片及其相对应的语义分割．训练集与测

试集划分为２６００张和３００张．
（２）ＳＹＮＴＨＩＡ［３７］包含许多不同场景、不同季节

（即春夏秋冬）的卡通合成视频．本实验选取一个场景
四季的视频，然后进行“冬季→｛春季，夏季，秋季｝”
图像翻译．单个季节的训练集和测试集数量分别为
２１４０张和２４０张．

本文使用以下评价指标：
（１）ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅ（ＩＳ）［３８］广泛用于生成模型

中．ＩＳ通过利用ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型［３９］的类别预测信
息来评估生成样本的质量和多样性．

（２）ＦｒéｃｈｅｔＩｎｃｅｐｔｉｏｎＤｉｓｔａｎｃｅ（ＦＩＤ）［４０］也是一
个广泛使用在生成模型上的指标．ＦＩＤ可以评估生
成图像的质量，因为它能捕获生成样本与真实样本
的相似性，并与人类判断相关联．

（３）ＶｉｄｅｏｖａｒｉａｎｔｏｆＦＩＤ（ＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ）［４１］评估
视频的质量和连贯性．本文使用一个预训练的视频
识别模型Ｉ３Ｄ［４１］对视频序列提取特征．然后，对这
些特征计算ＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ．

一般而言，对于ＩＳ指标，值越大代表着翻译的
图像质量越好；对于ＦＩＤ和ＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ这两种指
标，值越小意味着翻译的图像或视频的质量越好．
５１　无监督图像翻译任务中的结果

本文进行无监督图像到图像翻译任务，并将
ＪＷＡＥ与以下对比方法进行比较．

（１）ＣｏＧＡＮ［２８］通过强制权重共享的约束，然后
学习两个不同域的联合分布．

（２）ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１］结合对抗损失与循环一致损
失，进而提升图像翻译的性能．

（３）ＵＮＩＴ［２］使用了一个共享潜在空间的假设
来学习不同域中图像的联合分布．

（４）ＡＧＧＡＮ［２３］引入了一个无监督的注意力机
制．ＡＧＧＡＮ将一个注意力网络引入到生成器中来
翻译出更加准确的图像．

本文在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ和ＳＹＮＴＨＩＡ上做五个图像
翻译实验，分别是“街景→语义分割”、“语义分割→
街景”、“冬季→｛春季，夏季，秋季｝”．定量和定性结
果比较分别可见表１和图２．

对于定量比较（见表１），ＪＷＡＥ在两种指标上
均最优，即ＩＳ值最高和ＦＩＤ值最低．说明生成图像
的质量最高，并证明它能够有效地学习到域间的联
合分布．对于其它方法，ＣｏＧＡＮ的指标最差，因为
它无法直接对输入图像进行翻译，而是采样潜在变
量来生成目标域的图像．ＡＧＧＡＮ和ＣｙｃｌｅＧＡＮ的
指标稍差，因为它们不能学习到跨域相关性信息，因
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表１　无监督图像到图像翻译任务：不同方法在犆犻狋狔狊犮犪狆犲狊和犛犢犖犜犎犐犃数据集上的指标比较
方法 街景→语义分割

ＩＳ ＦＩＤ
语义分割→街景
ＩＳ ＦＩＤ

冬季→春季
ＩＳ ＦＩＤ

冬季→夏季
ＩＳ ＦＩＤ

冬季→秋季
ＩＳ ＦＩＤ

ＣｏＧＡＮ［２８］ １．７６ ２３０．４７ １．４１ ３３４．６１ ２．１３ ３１４．６３ ２．０５ ３７２．８２ ２．２８ ３００．４７
ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１］ １．８３ ８７．６９ １．７０ １２４．４９ ２．２３ １１５．４３ ２．３２ １２０．２１ ２．３０ １００．３０
ＵＮＩＴ［２］ ２．０１ ６５．８９ １．６６ ８９．７９ ２．５５ ８８．２６ ２．４１ ８９．９２ ２．４６ ８５．２６
ＡＧＧＡＮ［２３］ １．９０ １２６．２７ １．６６ １１５．８７ ２．１２ １４０．９７ ２．０２ １５２．０２ ２．３２ １２４．３８
ＪＷＡＥ（本文） ２４２ ２１８９ １９２ ４２１３ ３１２ ８２３４ ２８６ ８４３７ ２８５ ８３２６

图２　无监督图像到图像翻译任务：不同方法在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ和ＳＹＮＴＨＩＡ数据集上的翻译效果比较
此翻译的图像可能会丢失部分信息．由于ＵＮＩＴ难
以学习到很好的联合分布，所以效果比ＪＷＡＥ差．

对于定性比较（见图２），ＪＷＡＥ在生成的图像
中质量最高．对于其它方法，ＣｏＧＡＮ翻译的结果最
差，而且翻译图像中含有很多噪音．ＡＧＧＡＮ和
ＣｙｃｌｅＧＡＮ的翻译效果稍差，翻译的图像丢失部分
信息．ＵＮＩＴ的翻译结果好于以上３种对比方法，但
是它的翻译图像清晰度不足．ＪＷＡＥ翻译结果的清晰
度最高，这说明ＪＷＡＥ能够学习到良好的联合分
布，通过利用更多的跨域信息生成了更清晰更准确
的翻译图像．
５２　跨域视频合成任务中的结果

本文通过在两个不同域之间进行线性插值和翻
译将联合Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器应用在跨域视频合
成任务中．在实验中，一个视频序列包含连续的九
帧．本文使用视频序列的第一帧和最后一帧作为输
入，然后同时在两个域中插值和翻译出序列中的七
帧，从而合成一个完整的视频序列．

现有的无监督图像翻译方法（除了ＵＮＩＴ［２］以
外），都无法在两帧之间合成中间帧，因此它们不能
直接合成跨域视频．为此，本文选用几种视图合成
方法在一个域的两帧之间合成视频帧，再使用
ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１］将源域视频序列翻译到另一个域．在
视频合成实验中，本文考虑以下对比方法：

（１）ＵＮＩＴ［２］是一种无监督图像到图像翻译的
方法．由于ＵＮＩＴ存在一个共享潜在空间，所以可
以用于视频合成．具体而言，ＵＮＩＴ可以在两个域的
潜在变量之间进行插值，然后合成视频序列．

（２）ＤＶＦＣｙｃｌｅ由视图合成方法ＤＶＦ［２４］和
ＣｙｃｌｅＧＡＮ组成．ＤＶＦ结合光流方法与神经网络方
法来合成视频帧．本文先用ＤＶＦ在一个域里进行视
频插值，然后用ＣｙｃｌｅＧＡＮ将插值得到的视频翻译到
另一个域．为方便起见，本文称该方法为ＤＶＦＣｙｃｌｅ．

（３）ＤＶＭＣｙｃｌｅ由深度视图合成方法ＤＶＭ［２５］

和ＣｙｃｌｅＧＡＮ组成．首先，ＤＶＭ用一个校正网络校
正两张输入图片，然后通过一个编码解码网络和视图
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变形网络合成中间的视图．在实验中，ＤＶＭ首先合成
一个域的视频，然后ＣｙｃｌｅＧＡＮ将合成的视频翻译到
另一个域．为方便起见，本文称该方法为ＤＶＭＣｙｃｌｅ．

（４）ＡｄａＣｏｎｖＣｙｃｌｅ由视图合成方法ＡｄａＣｏｎｖ［２６］
和图像翻译方法ＣｙｃｌｅＧＡＮ组成．ＡｄａＣｏｎｖ使用１Ｄ
卷积核对将帧插值表示为输入帧上的局部可分卷积，
并设计了一个深度全卷积神经网络来合成中间的视
频帧．ＡｄａＣｏｎｖ方法先在一个域里进行视频插值，
然后ＣｙｃｌｅＧＡＮ将插值得到的视频翻译到另一个
域．为方便起见，本文称该方法为ＡｄａＣｏｎｖＣｙｃｌｅ．

（５）ＳｌｏｍｏＣｙｃｌｅ由视频帧合成方法Ｓｕｐｅｒ
Ｓｌｏｍｏ［２７］和无监督图像翻译方法ＣｙｃｌｅＧＡＮ组成．
具体而言，ＳｕｐｅｒＳｌｏｍｏ方法是一种用于可变长度
多帧视频插值的端到端卷积神经网络，可以用于合
成任意高帧率的视频序列．在跨域视频合成实验中，
本文先用ＳｕｐｅｒＳｌｏｍｏ在源域中进行多个视频帧插
值，然后再利用ＣｙｃｌｅＧＡＮ将合成的视频翻译到目
标域．为方便起见，本文称该方法为ＳｌｏｍｏＣｙｃｌｅ．
　　本文的定量和定性比较情况如下：

对于定量比较，本文使用ＩＳ、ＦＩＤ与ＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ三
种指标评估不同方法在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ和ＳＹＮＴＨＩＡ
的视频合成结果，如表２所示．在ＩＳ指标上，ＪＷＡＥ在
“街景→语义分割”取得不错的结果，而在另外四个
任务中取得最好的结果．说明ＪＷＡＥ插值与翻译的
视频帧的质量总体上好于其它方法．在ＦＩＤ指标上，
ＪＷＡＥ在所有实验上均取得最优结果．相对于其它
方法，ＪＷＡＥ插值与翻译的视频帧的质量更好，更
符合人类的视觉效果．同样地，ＪＷＡＥ在ＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ
指标上始终优于其它对比方法，说明它能够利用更多
的联合分布信息生成高质量的视频帧和连贯的视频．

对于定性比较，本文对比ＪＷＡＥ和其它方法在
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ和ＳＹＮＴＨＩＡ上的定性结果①．

第一，Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上的定性分析如下：
本文把街景和语义分割依次作为源域，首先在源域
进行视频插值，然后将其翻译到目标域．在图３中，
本文比较了插值产生的视频帧与翻译得到的视频帧
的定性结果．由图３第１和第３行可知，ＤＶＦＣｙｃｌｅ
和ＤＶＭＣｙｃｌｅ插值产生的帧质量较差．这可能是由

表２　无监督跨域视频合成：不同方法在犆犻狋狔狊犮犪狆犲狊和犛犢犖犜犎犐犃数据集上的指标比较
方法 街景→语义分割

ＩＳＦＩＤＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ
语义→分割街景

ＩＳＦＩＤＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ
冬季→春季

ＩＳＦＩＤＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ
冬季→夏季

ＩＳＦＩＤＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ
冬季→秋季

ＩＳＦＩＤＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ
ＤＶＦＣｙｃｌｅ１．４３１１０．５９２３．９５１．３４１５１．２７４０．６１２．０９１５２．４４４２．２２２．０７１６０．６９４２．４３２．４４１６３．１３４１．０４
ＤＶＭＣｙｃｌｅ１．３６５０．５１１７．３３１．２６１１６．６２４０．８３１．９８１２９．８０３８．１９１．９９１４０．８６３６．６６２．１９１２９．０２３６．６４
ＡｄａＣｏｎＣｙｃｌｅ１．２９３３．５０１４．９６１．２７９９．６７３０．２４１．９１１１７．４０２３．８３２．１０１２６．０１２０．６２２．１８１１０．５２１６．７７
ＵＮＩＴ １．６６３１．２７１０．１２１．８９７６．７２２９．２１２．１４９６．４０２３．１２２．１３１０８．０１２４．７０２．３０９７．７３２０．３９

ＳｌｏｍｏＣｙｃｌｅ１８４２７．３５ ８．７１１．８９５９．２１２７．８７２．２７９３．７７２１．５３２．４１９６．２７２０．１９２．３６９４．４１１５．６５
ＪＷＡＥ（本文）１．６９２２７４ ６８０１９７４３４８２５８７２３６８８２４２１３７２４６７７１２１７９９２５０８７５０１４１４

图３　不同方法在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上的跨域视频合成结果比较（本实验首先合成街景的视频，然后将其翻译到语义分割
域（上半部分）．同样，本实验也进行语义分割到街景的翻译（下半部分））
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①由于页面限制，更多视觉对比结果请参阅补充材料（见附录１）．
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于ＤＶＦ不能很好捕获数据的光流信息，而ＤＶＭ难
以处理较复杂的图像．
　　ＡｄａＣｏｎｖＣｙｃｌｅ能够合成高清的插值结果，但
是无法完全消除前后帧图像变形的影响．Ｓｌｏｍｏ同
时考虑了时间和空间连贯性，因而插值出质量较好
的视频帧．此外，ＵＮＩＴ难以学习很好的潜在空间导
致插值结果较差．相反，ＪＷＡＥ通过学习匹配联合
分布从而插值出更高质量的视频帧．从图３第２行
和第４行可知，其它方法受到插值结果的影响而导
致翻译结果较差．相反，ＪＷＡＥ通过利用足够的跨
域信息翻译出质量很好的视频帧．

第二，ＳＹＮＴＨＩＡ数据集上的定性分析如下：
本文将冬季作为源域，首先在冬季域进行视频插值，
然后把它们翻译到春夏秋季的域．在图４中，本文同

时比较了插值产生的视频帧与翻译的视频帧．
（１）当插值中间帧时，ＪＷＡＥ能够生成更清晰的图
像（参见图４的第１行）；（２）ＪＷＡＥ在春季、夏季、
秋季三个域的翻译视频帧比其它对比方法更逼真
（参见图４中的汽车形状）．这些结果证明了ＪＷＡＥ
可以有效地生成在视觉上高质量的视频序列．
　　第三，高帧率跨域视频合成如下：由于高帧率视
频合成任务更具有挑战性，因此本文进一步研究不
同方法在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上高帧率视频合成的性
能．与传统跨域视频合成不同，本文在源域中使用两
个连续的视频帧作为输入，并插入中间７帧（即一个
８×帧率的上转换）．在实验中，本文将语义分割域和
街景域分别作为源域和目标域，用来合成跨域视频．
视频序列合成结果如图５所示．

图４　不同方法在ＳＹＮＴＨＩＡ数据集上的跨域视频合成结果比较（第１行：冬季域的合成视频；第２～４行：其它３个季节（春
季、夏季、秋季）相对应的翻译视频）

图５　不同方法在高帧率视频合成任务上的比较，语义分割→街景（首行：通过联合Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器生成的８×高帧率视
频序列；中间行：不同方法在目标域中的插值帧；底行：不同方法在源域中的插值帧）
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　　由图５可得，本文首先比较了不同方法在源域
中插值视频帧的质量（参见图５的最后一行）．相比
大多数的视频合成方法，ＪＷＡＥ能够插值出质量更
高的视频帧．其次，本文还比较了目标域中的翻译帧
（参见图５的中间行）．ＪＷＡＥ能够在目标域中生成
更清晰的图像．最后，由图５的首行可知ＪＷＡＥ合
成的整个视频序列，它能够同时在两个域中生成连
续的视频序列．
５３　超参数λ狕的敏感度分析

为了探索式（６）中超参数λ狕的取值对翻译性能
的影响，本文在“冬季夏季”任务上比较了不同λ狕
值［０．０１，０．１，１，１０］对ＦＩＤ与ＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ两种指标
的影响，结果如表３所示．当设置超参数λ狕的值为
０．１时，ＪＷＡＥ在两种指标上都达到最好的性能．当
逐渐增加λ狕的值到１和１０时，模型性能逐渐下降．当
减少λ狕的值到０．０１时也有同样的现象．说明当λ狕＝
０．１时，ＪＷＡＥ能够在潜在空间和数据空间的优化
之间实现更好的权衡，从而获得更好的性能．
表３超参数λ狕的选取对翻译性能的影响（在“冬季夏季”

任务上比较犉犐犇和犉犐犇４犞犻犱犲狅）

λｚ 冬季→夏季
ＦＩＤ ＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ

夏季→冬季
ＦＩＤ ＦＩＤ４Ｖｉｄｅｏ

０．０１ ９４．９１ ２０．２９ １０７．６５ １８．９０
０．１０ ７７１２ １７９９ ８９０３ １７３６
１．００ ８９．０７ ２１．０４ １０２．１８ １８．６３
１０．００ １０１．０７ ２３．６６ １０８．４７ ２０．５０

５４　效率分析
在本节中，本文比较了不同方法在图像翻译和

跨域视频合成任务的运行时间．在算法实现中，本文
在一块英伟达ＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ上训练并测试不同
方法在单张ＳＹＮＴＨＩＡ数据集图片的平均运行时
间．由表４可知，在图像翻译任务中，不同方法的测
试时间非常接近，更重要地，ＪＷＡＥ翻译的图像质
量高于其它方法（见表１）．在跨域视频合成任务中，
ＪＷＡＥ的测试时间次于ＵＮＩＴ（相差在１ｓ之内），但
ＪＷＡＥ生成的视频序列质量高于ＵＮＩＴ（见图３、
图４和表２）．这两种方法的测试时间相比其它方法
具有明显的优势，这是因为它们同时具备图像插值
和翻译的功能，可以端到端地进行合成视频．相反，
另外几种对比方法分为插值和翻译两步进行，导致
所损耗的时间大大增加．对于训练时间，ＪＷＡＥ在
图像翻译任务中的训练时间次于ＣｏＧＡＮ和Ｃｙ
ｃｌｅＧＡＮ，但ＪＷＡＥ生成的图像质量远远高于这两
种方法（见图２和表１）．

表４　不同方法在图像翻译和跨域视频合成任务中的
运行时间对比
“冬季→夏季”图像翻译任务测试时间

方法 ＣｏＧＡＮ ＣｙｃｌｅＧＡＮ ＡＧＧＡＮＵＮＩＴＪＷＡＥ
时间／ｓ０．１２８ ０．２０７ ０．２０６ ０．１０７０．１６８

“冬季→夏季”跨域视频合成任务测试时间
方法ＤＶＦＣｙｃｌｅＡｄａＣｏｎｖＣｙｃｌｅＳｌｏｍｏＣｙｃｌｅＵＮＩＴＪＷＡＥ
时间／ｓ４．５６５ ４．０６５ １．８３５ ０．６３８０．９５０

“冬季→夏季”任务训练时间
方法 ＣｏＧＡＮ ＣｙｃｌｅＧＡＮ ＡＧＧＡＮＵＮＩＴＪＷＡＥ
时间／时１２．７ １７．５ ２２．２ ３６．１１９．４

６　结　论
本文提出了一个新的联合Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器

（ＪＷＡＥ）模型来匹配域间的联合分布．基于最优传输
理论，ＪＷＡＥ能够利用不同域之间的相关性来提高模
型的翻译性能．由于直接优化联合分布的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离的原始问题会带来巨大的计算代价，因此本文不
直接优化该问题，而是基于最优传输理论推导出一个
重要的定理，使得原问题转化成一个简单的优化问
题．本文在多个数据集上进行了大量无监督图像到图
像翻译和跨域视频合成实验，实验结果均证明了本文
提出的方法优于现有方法．
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附录１．
补充材料可以在ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｃａｏｊｉｅｚｈａｎｇ／

ｐａｐｅｒ／中获取．

附录２．　
定理１．给定解码器犌１和犌２，并假设其确定性模型

犘犌１（犡′｜犣）和犘犌２（犢′｜犣）是狄拉克函数，定义为犘犌１（犡′｜
犣＝狕）＝δ犌１（狕）和犘犌２（犢′｜犣＝狕）＝δ犌２（狕），对于狕∈'

，则犘
%

和犘
&

的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离可以定义为
#犮（犘%

，犘
&

）＝ｉｎｆ犙∈(１
!犘犡!犙（犣１狘犡）犮１（犡，犌１（犣１［ ］））＋　

ｉｎｆ
犙∈(２

!犘犢!犙（犣２狘犢）犮２犌２犣（）２，（ ）［ ］犢（附１）

其中定义两个集合(１＝｛(（犣１｜犡）｜犙∈(

～，犘犢＝犙犢｝和(２＝
｛
(

（犣２｜犢）｜犙∈(

～，犘犡＝犙犡｝为所有编码器的集合，而犙属
于(

～＝｛犙｜犘犣１＝犙犣１，犘犣２＝犙犣２｝．
证明．本文首先定义集合"

（犡～犘犡，犡′～犘犌１）和"

（犢～
犘犢，犢′～犘犌２）为（犡，犡′）和（犢，犢′）的所有联合分布的集合，
其中它们的边缘分布分别为犘犡，犘犌１和犘犢，犘犌２．定义"

（犘
%

，
犘

&

）为犘
%

和犘
&

的所有联合分布的集合．根据Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离#犮（犘%

，犘
&

）定义，本文有如下推导
#犮（犘%

，犘
&

） （附２）
＝ｉｎｆ
犘∈"

（犘
%

，犘
&

）
!犘［犮（犡，犢′；犡′，犢）］ （附３）

＝ｉｎｆ
犘∈"

（犘
%

，犘
&

）
!犘［犮１（犡′，犡）］＋ｉｎｆ

犘∈"

（犘
%

，犘
&

）
!犘［犮２（犢′，犢）］（附４）

＝ｉｎｆ
犘∈"犡，犡′

!犘［犮１（犡′，犡）］＋ｉｎｆ
犘∈"犢，犢′

!犘［犮２（犢′，犢）］（附５）

＝ ｉｎｆ
犘∈"

（犘犡，犘犌１
）
!犘［犮１（犡′，犡）］＋ ｉｎｆ

犘∈"

（犘犢，犘犌２
）
!犘［犮２（犢′，犢）］

（附６）
＝#犮１（犘犡，犘犌１）＋#犮２（犘犌２，犘犢） （附７）
　　基于Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离#犮（犘%

，犘
&

）的定义，式（附３）成
立．基于距离函数的定义，式（附４）和（附５）成立是因为变量
组合（犡，犡′）和（犢，犢′）互相独立，且由联合分布"犡，犢′，犡′，犢可
推出"犡，犡′和"犢，犢′分别是（犡，犡′）和（犢，犢′）上的边缘分布．对
于式（附６），如果犘犌１（犡′｜犣）和犘犌２（犢′｜犣）是狄拉克分布（满足
犡′＝犌１（犣）和犢′＝犌２（犣），则"犡，犡′＝"

（犘犡，犘犌１）和"犢，犢′＝
"

（犘犢，犘犌２）成立．
本文考虑关于变量（犡，犡′，犣１）∈!×!×'的联合分

布集"犡，犡′，犣１以及关于变量（犢，犢′，犣２）∈$×$×'的联合分
布集"犢，犢′，犣２．本文分别定义

"

（犡～犘犡，犣１～犘犣１）和"

（犢～犘犢，犣２～犘犣２）（附８）
为（犡，犣１）和（犢，犣２）的所有联合分布集，且边缘分布分别为
犘犡，犘犣１和犘犢，犘犣２．"犡，犡′，犣１满足犡～犘犡，（犡′，犣１）～犘犌１，犣１
和（犡′⊥犡）｜犣１．对于"犢，犢′，犣２同样如此．由"犡，犡′，犣１的定义，本
文可以分别定义"犡，犡′和"犡，犣１为（犡，犡′）和犡，犣１上的边缘分
布集，同样地可以定义"犢，犢′和"犢，犣２．
　#犮１（犘犡，犘犌１）＋#犮２（犘犌２，犘犢）
＝ｉｎｆ
犘∈"犡，犡′，犣１

!犘［犮１（犡′，犡）］＋ｉｎｆ
犘∈"犢，犢′，犣２

!犘［犮２（犢′，犢）］

（附９）
＝ｉｎｆ
犘∈"犡，犡′，犣１

!犘犣１
!犡∈犘（犡｜犣１）!犡′∈犘（犡′｜犣１）［犮１（犡′，犡）］＋

　ｉｎｆ
犘∈"犢，犢′，犣２

!犘犣２
!犢∈犘（犢｜犣２）!犢′∈犘（犢′｜犣２）［犮２（犢′，犢）］（附１０）

＝ｉｎｆ
犘∈"犡，犡′，犣１

!犘犣１
!犡∈犘（犡｜犣１）［犮１（犡，犌１（犣１））］＋

　ｉｎｆ
犘∈"犢，犢′，犣２

!犘犣２
!犢∈犘（犢｜犣２）［犮２（犌２（犣２），犢）］ （附１１）

＝ｉｎｆ
犘∈"犡，犣１

!（犡，犣１）∈犘［犮１（犡，犌１（犣１））］＋

　ｉｎｆ
犘∈"犢，犣２

!（犢，犣２）∈犘［犮２（犌２（犣２），犢）］ （附１２）

＝ｉｎｆ
犘∈"

（犡，犣１）
!（犡，犣１）∈犘［犮１（犡，犌１（犣１））］＋

　ｉｎｆ
犘∈"

（犢，犣２）
!（犢，犣２）∈犘［犮２（犌２（犣２），犢）］ （附１３）

＝ｉｎｆ
犙∈(１

!犘犡!犙（犣１｜犡）［犮１（犡，犌１（犣１））］＋
　ｉｎｆ犙∈(２

!犘犢!犙（犣２｜犢）［犮２（犌２（犣２），犢）］ （附１４）

其中本文定义集合(１＝｛(（犣１｜犡）｜犙∈(

～，犘犢＝犙犢｝和集合
(２＝｛(（犣２｜犢）｜犙∈(

～，犘犡＝犙犡｝是所有概率编码器的集
合，而(１和(２分别表示为犣１～犙（犣１｜犡）和犣２～犙（犣２｜犢）的
边缘分布．

式（附９）使用了全期望公式，根据"犡，犡′，犣１条件独立的性
质可得式（附１０）．式（附１２）计算了关于犡′和犢′的期望，然
后用全部概率表示．式（附１３）利用了"犡，犣１＝"

（犡～犘犡，
犣１～犘犣１）和"犢，犣２＝"

（犢～犘犢，犣２～犘犣２），因为"

（犘犡，犘犌１），
"犡，犡′，犣１和"犡，犢取决于条件分布"犌１（犡′｜犣１）的选择，而"

犡，犣１不需要．对犢和犌２的分布也是同样如此．式（附１４）做了
一个变换．当犙犣１＝犙犣２和犘犢＝犙犢时，生成模型犙（犣１｜犡）由两
个情况推导出，即犣１从犈１（犡）和犈２（犌２（犈１（犡）））获取．另
外，生成模型犙（犣２｜犢）同样得出． 证毕．
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