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收稿日期：２０１８０８２１；在线出版日期：２０１９０６１２．本课题得到国家自然科学基金（６１７６２０２５）、国家重点研发计划（２０１７ＹＦＢ１４０２４００）、重
庆市基础与前沿研究计划（ｃｓｔｃ２０１７ｊｃｙｊＡＸ０３４０）、广西可信软件重点实验室开放课题（ｋｘ２０１７０１）、广西光电信息处理重点实验室（培育
基地）基金（ＧＤ１８２０２）、重庆市重点产业共性关键技术创新专项（ｃｓｔｃ２０１７ｚｄｃｙｚｄｙｘｘ００４７）、重庆市社会事业与民生保障科技创新专项
（ｃｓｔｃ２０１７ｓｈｍｓＡ２００１３）资助．冯　永，博士，教授，主要研究领域为大数据分析与数据挖掘、人工智能与大数据处理、深度学习与大数据
检索．Ｅｍａｉｌ：ｆｅｎｇｙｏｎｇ＠ｃｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．张春平，硕士，主要研究方向为深度学习与图像检索．强保华，博士，教授，主要研究领域为大数据
处理与信息检索．张逸扬，硕士，主要研究方向为深度学习与大数据检索．尚家兴，博士，副教授，主要研究方向为人工智能与大数据处理．

犌犘犠犐犚犌犃犖：梯度惩罚优化的犠犪狊狊犲狉狊狋犲犻狀图像
循环生成对抗网络模型

冯　永１），２）　张春平１），２）　强保华３），４）　张逸扬１），２）　尚家兴１），２）

１）（重庆大学计算机学院　重庆　４０００４４）
２）（重庆大学信息物理社会可信服务计算教育部重点实验室　重庆　４０００４４）

３）（桂林电子科技大学广西可信软件重点实验室　广西桂林　５４１００４）
４）（桂林电子科技大学广西光电信息处理重点实验室培育基地　广西桂林　５４１００４）

摘　要　通常情形下，现有的图像生成模型都采用单次前向传播的方式生成图像，但实际中，画家通常是反复修改后
才完成一幅画作的；生成对抗模型（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）能生成图像，但却很难训练．在保证生
成图像质量的前提下，效仿作画时的不断更新迭代，以提升生成样本多样性并增强样本语义，同时引入Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离，提出了Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ图像循环生成对抗网络模型，简称ＷＩＲＧＡＮ（ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＩｍａｇｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＧｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＭｏｄｅｌ）．ＷＩＲＧＡＮ定义了生成模型和判别模型，其中，生成模型是由一系列结构相同的神经
网络模型组成的循环结构，用时间步骤犜控制生成模型的循环次数，用于迭代式生成图像，并以最后一个循环结构
的生成图像作为整个生成模型的输出；判别模型也由神经网络构建，结合权重剪枝技术，用来判别输入图像是生成
的还是真实的．ＷＩＲＧＡＮ利用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离作为目标函数，将生成模型和判别模型进行博弈对抗训练．另外，
由于模型存在难以优化的问题，本文引入了梯度惩罚来解决此类问题，进一步提出了梯度惩罚优化的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
图像循环生成对抗网络模型（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｅｎａｌｔｙＯｐｔｉｍｉｚｅｄＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＩｍａｇｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋｓＭｏｄｅｌ，ＧＰＷＩＲＧＡＮ）．最后，ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ在ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０、ＣｅＵＮ四个数据集上进行
了基础学习能力、模型间ＧＡＭ自比较、模型内ＧＡＭ自比较、初始得分比较、图像生成可视化、时间效率比较等
６组实验，采用生成对抗矩阵（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＭｅｔｒｉｃ，ＧＡＭ）和起始分数（ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳｃｏｒｅｓ）进行评估，结果
表明，本文提出的ＷＩＲＧＡＮ、ＧＰＷＩＲＧＡＮ具有良好的稳定性，可以生成高质量的图像．
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中图法分类号ＴＰ１８　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２０．００１９０

犌犘犠犐犚犌犃犖：犃犖狅狏犲犾犐犿犪犵犲犚犲犮狌狉狉犲狀狋犌犲狀犲狉犪狋犻狏犲犃犱狏犲狉狊犪狉犻犪犾犖犲狋狑狅狉犽犕狅犱犲犾
犅犪狊犲犱狅狀犠犪狊狊犲狉狊狋犲犻狀犪狀犱犌狉犪犱犻犲狀狋犘犲狀犪犾狋狔

ＦＥＮＧＹｏｎｇ１），２）　ＺＨＡＮＧＣｈｕｎＰｉｎｇ１），２）　ＱＩＡＮＧＢａｏＨｕａ３），４）　ＺＨＡＮＧＹｉＹａｎｇ１），２）　ＳＨＡＮＧＪｉａＸｉｎｇ１），２）
１）（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犆犺狅狀犵狇犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犆犺狅狀犵狇犻狀犵　４０００４４）

２）（犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犇犲狆犲狀犱犪犫犾犲犛犲狉狏犻犮犲犆狅犿狆狌狋犻狀犵犻狀犆狔犫犲狉犘犺狔狊犻犮犪犾犛狅犮犻犲狋狔，犕犻狀犻狊狋狉狔狅犳犈犱狌犮犪狋犻狅狀，犆犺狅狀犵狇犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犆犺狅狀犵狇犻狀犵　４０００４４）
３）（犌狌犪狀犵狓犻犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犜狉狌狊狋犲犱犛狅犳狋狑犪狉犲，犌狌犻犾犻狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犌狌犻犾犻狀，犌狌犪狀犵狓犻　５４１００４）

４）（犌狌犪狀犵狓犻犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犗狆狋狅犲犾犲犮狋狉狅狀犻犮犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，犌狌犻犾犻狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犌狌犻犾犻狀，犌狌犪狀犵狓犻　５４１００４）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｍｏｓｔｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｕｓｅａｏｎｅｔｉｍｅｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｏｂｔａｉｎｓ
ｏｕｔｐｕｔｔｈｒｏｕｇｈａｓｉｎｇｌｅｆｏｒｗａｒｄｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｂｕｔｉｎｐｒａｃｔｉｃｅ，ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｐａｉｎｔｅｒｓｕｓｕａｌｌｙ
ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙｍｏｄｉｆｙｔｈｅｉｒｐａｉｎｔｉｎｇｓｆｒｏｍｃｏａｒｓｅｔｏｆｉｎｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｉｒｃｒｅａｔｉｏｎｔｉｍｅ，ｗｈｉｃｈｉｓａｍｕｌｔｉｓｔａｇｅ

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｐｒｏｃｅｓｓ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｍａｎｕａｌｍａｒｋｉｎｇｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｎｉｍａｇｅｄａｔａ，ａｎｄｃａｎ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｍｅａｎｉｎｇｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｓｗｅｌｌ．Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｃａｎｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｒｅａｌｄａｔａｆｒｏｍｉｔｓｌｅａｒｎｅｄｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｏｎｅｏｆｔｈｅｍａｉｎｓｔｒｅａｍｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｉｓｃａｌｌｅｄ
ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＧＡＮ）．Ｂｙｕｔｉｌｉｚｉｎｇｇａｍｅｔｈｅｏｒｙａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ｗｅｃａｎ
ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｈｉｇｈｇｒａｄｅｄａｔａｓａｍｐｌｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｗｏｔｙｐｅｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｃａｌｌｅｄｇｅｎｅｒａｔｏｒ
ａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｉｎｓｉｄｅＧＡＮｍｏｄｅｌ．ＧＡＮｉｓｗｅｌｌｋｎｏｗｎｆｏｒｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｉｍａｇｅｓ，ｂｕｔｈａｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ
ｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｔａｂｌｙｄｕｅｔｏｔｈｅｉｒｒａｔｉｏｎａｌｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｉｎｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｔａｒｇｅｔ，ｗｈｉｃｈｒｅｓｕｌｔｓｉｎｐｏｏｒｌｙ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄｓａｍｐｌｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｍｏｓｔｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓｇｅｎｅｒａｔｅｉｍａｇｅｓａｔａｓｉｎｇｌｅｃｙｃｌｅ，
ｂｕｔｉｎｆａｃｔ，ｗｈｅｎｔｈｅｐａｉｎｔｅｒｐａｉｎｔｓ，ｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅｓａｐａｉｎｔｉｎｇｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｍａｇｅａｎｄｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｏｆｓａｍｐｌｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅ，ｗｅｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｒｅｐｅａｔｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
ａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｂｙｔｈｅａｒｔｉｓｔｄｕｒｉｎｇｐａｉｎｔｉｎｇ，ａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｓａｍｐｌｅｓｕｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗｅ
ｃａｌｌｅｄ“ｍｕｌｔｉｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ”．ＷｅｃｈｏｓｅＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ
ｒｅａｌｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｐｒｏｐｏｓｅｄａｆｒａｍｅｗｏｒｋｎａｍｅｄＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
ＩｍａｇｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＷＩＲＧＡＮ）．ＷＩＲＧＡＮｄｅｆｉｎｅｓａｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌａｎｄａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄｔｏｇｒａｄｕａｌｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｉｍａｇｅｓ，
ｗｈｉｃｈｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆａｒｅｃｕｒｒｅｎｔｆｅｅｄｂａｃｋｌｏｏｐｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｃａｎｈａｎｄｌｅａｔｉｍｅｓｔｅｐｐａｒａｍｅｔｅｒ犜ｏｆ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｔｏｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｍｏｄｅｌ．Ｓａｍｐｌｅｇｅｎｅｒａｔｅｄａｔｔｉｍｅｔｉｓｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔｏｆｔｉｍｅ狋－１ｂｙｓｉｍｐｌｙａｄｄｉｎｇｔｏｇｅｔｈｅｒ，ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｏｒｔａｋｅｓｔｈｅｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅ
ｌａｓｔｔｉｍｅｓｔｅｐａｓｏｕｔｐｕｔ．Ｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｍｏｄｅｌｉｓａｌｓｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｗｅｉｇｈｔｃｌｉｐｐｉｎｇｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｉｎｐｕｔｉｍａｇｅｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｏｒｔｒｕｅ．ＷＩＲＧＡＮ
ｕｓｅｓＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅａｓｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈａｉｍｓｔｏｄｅｃｒｅａｓｅｔｈｅｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄｓａｍｐｌｅｓａｎｄｒｅａｌｓａｍｐｌｅｓ，ｔｒａｉｎｉｎｇＷＩＲＧＡＮｉｎａｎａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｗａｙ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，
ｇｒａｄｉｅｎｔｐｅｎａｌｔｙｉｓａｌｓｏｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｔｏｄｅａｌｔｒａｉｎｉｎｇｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｔｈａｔｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｗｅｉｇｈｔ
ｃｌｉｐｐｉｎｇｉｎＷＩＲＧＡＮ．ＷｅｆｕｒｔｈｅｒｐｒｏｐｏｓｅａＧｒａｄｉｅｎｔＰｅｎａｌｔｙＯｐｔｉｍｉｚｅｄＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＩｍａｇｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＭｏｄｅｌ（ＧＰＷＩＲＧＡＮ）．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅａｄｏｐｔＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｍｅｔｒｉｃ（ＧＡＭ）ａｎｄｉｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓｏｎｔｈｅｑｕａｌｉｔｙａｎｄ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｓａｍｐｌｅｓ．ＷＩＲＧＡＮａｎｄＧＰＷＩＲＧＡＮｃｏｎｄｕｃｔｅｄｆｉｖｅｓｅｔｓｏｆｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｆｏｕｒｄａｔａｓｅｔｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇＭＮＩＳＴ，ＣＩＦＡＲ１０，ＣｅｌｅｂＡａｎｄＬＳＵＮ，ｗｈｉｃｈａｒｅｔｈｅ
ｂａｓｉｃｌｅａｒｎｉｎｇａｂｉｌｉｔｉｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，ｔｈｅＧＡＭｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｗｉｔｈｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌ，ｔｈｅＧＡＭｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｏｄｅｌｓ，ｔｈｅｉｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ，ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，Ｔｉｍｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．
Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌｈａｓａｃｈｉｅｖｅｄｇｏｏｄｒｅｓｕｌｔｓｉｎｂｏｔｈｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｃｒｉｔｅｒｉａ，ｗｈｉｃｈｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈａｔＷＩＲＧＡＮａｎｄＧＰＷＩＲＧＡＮｈａｓｇｏｏｄｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｃａｎｇｅｎｅｒａｔｅｈｉｇｈ
ｑｕａｎｔｉｔｙｉｍａｇｅｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ；ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；
ｗｅｉｇｈｔｃｌｉｐｐｉｎｇ；ｇｒａｄｉｅｎｔｐｅｎａｌｔｙ

１　引　言
图像可以表达出更直观、生动、高效的语义信

息，逐渐成为日常生活中必不可少的表现方式，是海
量大数据时代一种极为宝贵的媒体数据．虽然互联
网每天能产生超亿级的图像，但做到真正理解这些

数据，从中挖掘出有价值的信息并加以利用的研究
却很少，这样的环境造就了人工智能的快速发展．人
工智能领域经历了感知阶段和认知阶段两个时期．
在感知阶段中，感知机首先从外界接受各种信号，并
依据这些信号做出判断，诸如语音识别、图像识别等
研究领域，而在认知阶段中，机器能够对感知到东西
形成自己的一套思维方式，能够根据一些演算做出
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相应的决策，而不是单纯、机械地做出判断［１］．无论
是哪一阶段，理解数据本身才是最重要的．

理解是人类进行艺术创造的必经过程，艺术家
作画时，通常需要不断叠加，反复修改后才能得到比
较满意的作品，这些就是画家对自己作品逐渐深入
理解的过程．而理解对于人工智能来说，就是需要机
器去挖掘已知数据中的普遍规律，并能将这些规律
加以运用甚至再创造．目前，生成模型是人工智能领
域最典型的理解再创造的无监督模型，能够根据采
样出的数据分布进行假设学习，通过学习得到样本
分布的参数，训练得到拟合数据分布的生成模型，并
应用生成模型生成全新的样本．生成对抗网络
（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）［２］作为典
型的生成模型，能够学习数据里的潜在表示，并且已
经在很多领域得到了应用，如图像处理、语音识别、
异常检测、检索等，但ＧＡＮ却难于训练，常常得到
一些没有意义或低质量的采样结果，这就限制了中
间结果可视化，妨碍了研究人员理解ＧＡＮ学到的
信息，且难以推进后续研究．

本文将循环结构和Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离加入到经
典的ＧＡＮ网络中，由此提出了基于Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离的循环生成对抗网络模型，简称为ＷＩＲＧＡＮ．和
ＧＡＮ相同，ＷＩＲＧＡＮ模型也包括生成器和判别器
两部分，其中，生成器采用循环结构，和ＧＲＡＮ中一
样，但不叠加每一时刻的生成图像作为整个生成器
的输出，而是直接将最后时刻的生成图像作为整个
生成器的输出．另外，ＷＩＲＧＡＮ引入了Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ约
束，采用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离指导整个模型的训练，在
判别器中使用权重剪枝技术，它做的是回归任务，而
原始ＧＡＮ中的判别器做的是二分类任务．由于权
重剪枝会引导模型学习简单的函数，从而影响生成
图像的质量，所以采用梯度惩罚来代替权重剪枝，提
出改进模型ＧＰＷＩＲＧＡＮ，输出结果的稳定性得到
提高，并且能生成质量更高的图像．

２　相关工作
近年来，主流的生成模型包括生成对抗网络和

变分自编码器（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）［３］
两种．

基于变分自编码器的生成模型对数据进行假
设，包括显式或隐式数据变量，然后训练得到一个自
编码器，它由真实的训练数据训练，采用最大似然估
计、近似法、马尔科夫链等方法，使它的潜在表示满

足某种特定的概率分布，从而可以采样得到和数据
分布一样的样本．具体来说，Ｖｉｎｃｅｎｔ等人［４］通过在
训练样本中加入随机噪声来重构图像；Ｒｅｚｅｎｄｅ等
人［５］将隐变量概率模型和神经网络相结合，得到了
一个非线性隐含高斯模型，并且同时优化变分参数
和模型参数来解决可伸缩变分估计的问题；Ｇｒｅｇｏｒ
等人［６］在ＶＡＥ基础上，融合了注意力机制，提出
ＤＲＡＷ网络，经过多次迭代生成近似于真实图像的
生成图像数据．但事实上，这些方法更偏向于从人的
角度去理解数据，学习到的分布对于机器来说却有
很大的限制，直接导致这些方法仅在简单数据集如
（ＭＮＩＳＴ、ＮＯＲＢ）上才能得到比较满意的样本，用
在复杂数据集上，效果并不理想．

生成对抗网络是Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ于２０１４年首次提
出的，主要采用其对抗思想．ＧＡＮ包括生成模型和
判别模型两部分，生成模型用来学习实际数据的潜
在分布，并将学习到的信息用于生成新的数据样本，
它也被称作生成器；判别模型用于分辨输入数据是
真实数据还是生成数据，它也被称作判别器．通过生
成器和判别器进行共同学习训练，当学习达到纳什
平衡［７］时，认为生成器已经估测到了真实数据的分
布情况．

ＧＡＮ在图像生成领域影响深远．在后来的研究
中，许多研究人员以ＧＡＮ为原型，在它的基础上作
优化实验．Ｍｉｒｚａ等人［８］限定了原始的输入，设置了
条件约束，它可以是任何有利于生成任务的信息，
通常为数据标签；Ｄｅｎｔｏｎ等人［９］通过融合拉普拉斯
金字塔模型和生成对抗网络，得到了从粗糙到精细
的图像生成过程；Ｒａｄｆｏｒｄ等人［１０］微调了生成对抗
网络模型，提出了比原始的ＧＡＮ更容易训练的
ＤＣＧＡＮ，它的优势是不容易发生模式崩塌，即训练
样本具有多样性，但生成图像样本单一的现象；
Ｃｈｅｎ等人［１１］结合信息论和生成对抗网络，提出了
ｉｎｆｏＧＡＮ模型；Ｉｍ等人［１２］使用循环结构替换了生
成器，提出了ＧＲＡＮ模型；Ｚｈａｏ等人［１３］将能量函
数引入到生成对抗网络的学习当中，让生成图像拥
有更高的能量值，真实图像拥有更低的能量值，判别
器通过能量函数来判断输入是否为生成数据；在生
成对抗网络提出不久后，人们发现训练困难是ＧＡＮ
模型一个很大的问题，Ａｒｊｏｖｓｋｙ等人针对该问题，
总结出了相关的数学证明，采用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离
来度量真实分布和生成分布之间的距离，引入权重
减枝来约束判别模型，提出了ＷＧＡＮ［１４］；由于权重
减枝极易诱导模型学习到两极化参数，影响生成质
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量，Ｇｕｌｒａｊａｎｉ等人用梯度惩罚代替权重减枝，提出
了改进模型ＷＧＡＮＧＰ［１５］，提高了模型的性能．在
近期研究中，Ｋａｒｒａｓ等人［１６］将生成模型和判别模型
设计为逐层增长的形式，在多种数据集上均得到不
错的结果．此外，ＧＡＮ也被运用到其他领域，Ｐｅｎｇ
等人［１７］将其运用到跨媒体检索；百度将ＧＡＮ运用
到语音识别［１８］．

然而，大多数基于神经网络的生成对抗模型都
是采用一次性的方式来生成样本，这也使得生成图
像的像素点以单一潜在分布为条件［１５１６，１８］．因此我
们结合深度学习，通过不断地训练学习，解决生成图
像存在的信息缺失等问题，从而实现深层次理解语
义信息，使得生成模型能够生成近似于真实图像的
样本．

３　模型框架
本模型对图像生成进行研究，结合ＷＧＡＮ和

ＷＧＡＮＧＰ模型的处理思路，改进ＧＲＡＮ模型．我
们从两方面入手：一是生成模型由多个结构相同的
神经网络结构组成，前一时刻的输出作为后一时刻
的输入，将最终时刻的输出作为生成模型的整体输
出；二是选用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离作为生成分布和真
实分布之间的距离衡量方法．本文提出了Ｗａｓｓｅｒ
ｓｔｅｉｎ图像循环生成对抗网络（ＷＩＲＧＡＮ）．并且，对
模型进行优化，提出改进模型ＧＰＷＩＲＧＡＮ．
３１　犠犐犚犌犃犖
３．１．１　ＧＲＡＮ的一般性

ＧＲＡＮ的损失函数和原始ＧＡＮ一样，都是极
大极小对抗方式，具体定义如式（１）：
ｍｉｎ
犌
ｍａｘ
犇
犞（犇，犌）＝ＥＥ狓～狆ｄａｔａ（狓）［ｌｏｇ犇（狓）］＋

ＥＥ狕～狆狕（狕）［ｌｏｇ（１－犇（犌（狕）））］（１）
这里犇表示判别器，犌表示生成器．由于犌和

犇是交替训练的，所以训练犇时，需要固定犌．假设
犌和犇都有强大的学习能力，求得当前生成器对应
的最优判别器犇

犌（狓），如式（２）所示：

犇
犌（狓）＝ 狆ｄａｔａ（狓）

狆ｄａｔａ（狓）＋狆犵（狓） （２）

在最优判别器犇
犌（狓）的情况下训练犌，此时犌

的损失函数可以等价变换成式（３）的形式：
犆（犌）＝ｍａｘ

犇
犞（犌，犇）

＝ＥＥ狓～狆ｄａｔａ［ｌｏｇ犇
犌（狓）］＋ＥＥ狕～狆狕［ｌｏｇ（１－犇

犌（犌（狓）））］
＝ＥＥ狓～狆ｄａｔａ［ｌｏｇ犇

犌（狓）］＋ＥＥ狓～狆犵［ｌｏｇ（１－犇
犌（狓））］

＝－ｌｏｇ（４）＋２·犇ＪＳ（狆ｄａｔａ狆犵） （３）

此时生成器的任务相当于最小化真实分布狆ｄａｔａ
和生成分布狆犵之间的ＪＳ散度．当且仅当狆犵＝狆ｄａｔａ，
犆（犌）取得最小值．但是基于两个前提：其一是犌和
犇都有足够强大的学习优化能力，能够对自身进行
不断优化，各自提高自己的生成能力和判别能力，从
而达到各自最优状态；其二是数据的生成分布和真
实分布之间存在重叠区域．但实际上，生成器犌与
判别器犇的学习能力存在差异，一般情况下犇的学
习能力要比犌更为强大，这就会导致犌难以从犇的
训练结果中获取有用的反馈信息来对自身的生成样
本能力进行优化，从而使得生成分布狆犵和真实分布
狆ｄａｔａ之间缺少重叠区域，或者重叠可以忽略，这时生
成器的损失值为常数－ｌｏｇ２，梯度消失，犌无法对
参数进行更新，导致模型不稳定，生成的样本缺乏多
样性．
３．１．２　目标函数

正如ＷＧＡＮ模型中的分析，ＪＳ散度在高维空
间并不能为模型提供有意义的梯度，但Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离却能做到这一点．所以，本文提出了Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
图像循环生成对抗网络模型———ＷＩＲＧＡＮ．将
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离作为生成分布狆犵和真实分布狆ｄａｔａ
之间距离衡量的标准．除此之外，因为引入ＫＬｉｐｓ
ｃｈｉｔｚ连续来限定距离函数中参数值变动范围，所以
要求训练模型时网络参数变动幅度要约束在一个范
围以内，即参数在每一次更新时变动幅度不能超过
某常量．因此真实数据分布狆ｄａｔａ和生成数据分布狆犵
之间的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离可以表示为

犇狑＝ＥＥ狓～狆ｄａｔａ［犳狑（狓）］－ＥＥ狓～狆犵［犳狑（狓）］（４）
上式中，犇狑越小则生成分布狆犵就越可能接近

真实分布狆犵．另外，由于Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离引入了
ＫＬｉｐｓｃｈｉｔｚ连续对其进行约束，使其在任何时候的
函数都是可微的，从而解决了ＧＡＮ模型训练过程
中梯度消失问题，所以得到ＷＩＲＧＡＮ判别器的目
标函数：
　狅犫犼犇＝ｍｉｎ（ＥＥ狓～狆犵［犳狑（狓）］－ＥＥ狓～狆ｄａｔａ［犳狑（狓）］）（５）

由于生成模型和判别模型是“你失我得”的关
系，所以有：

狅犫犼犌＝－狅犫犼犇 （６）
又因为式（５）中的ＥＥ狓～狆ｄａｔａ［犳狑（狓）］与生成器无

关，所以可以得到生成器的目标函数为
狅犫犼犌＝ｍｉｎ（－ＥＥ狓～狆犵［犳狑（狓）］） （７）

３．１．３　模型结构
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ图像循环生成对抗网络（ＷＩＲＧＡＮ）

包含生成模型与判别模型两部分．图１是ＷＩＲＧＡＮ
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的整体框架．其中，生成模型由多个结构相同的神经
网络组成，模拟了人类理解场景的过程，这和循环生
成对抗网络模型（ＧＲＡＮ）中的生成模型相似，但是
也存在不同之处，主要有四点：（１）ＷＩＲＧＡＮ将最
后一个时间步骤的输出作为最终生成样本，而
ＧＲＡＮ是将所有时间步骤的输出进行叠加计算后
作为最终输出样本；（２）ＧＲＡＮ比ＷＩＲＧＡＮ多一
个全联接层，通过ｔａｎｈ函数将随机向量变换到

［－１，１］之间；（３）ＧＲＡＮ的判别器实现的是一个二
分类任务，它只判断输入数据是否来自真实样本，因
此需要在模型中使用ｓｉｇｍｏｉｄ函数；但是ＷＩＲＧＡＮ
损失函数的构建是为了对真实数据分布与生成数据
分布进行回归分析，尽可能的拟合它们之间的相似
度，而不是如ＧＲＡＮ进行分类；（４）ＷＩＲＧＡＮ对判
别模型使用了权重剪枝技术．下面将对生成模型和
判别模型分别进行介绍．

图１　ＷＩＲＧＡＮ框架
（１）生成模型
ＷＩＲＧＡＮ的生成模型的设计思路与画家作画

过程类似：画家通过对画作不断的进行迭代修改，反
复添加内容，从而得到最终成品．该生成器由多个结
构相同的模型组成，每一个单独结构为一个时刻，后
一时刻的图像都是在前一时刻的基础上生成的，将
最后时刻的生成图像作为整个生成模型的输出．

图２显示了单个结构，包含犵（·）和犳（·）两部
分．与真正的自编码器相比，不同之处在于：（１）当
狋＝１时，由于没有来自前一时间步骤的生成图像作

为输入，所以此时刻的结构没有编码器，只有解码
器，所以模型从犳（·）开始计算，这和ＧＲＡＮ中的结
构相同，但有别于传统自编器；（２）犜＞１时，狋时
刻，解码器犳（·）会将编码器犵（·）的结果和噪声向
量进行联合，再进行解码计算，而非传统自编码器
直接将编码器的结果进行解码计算，所以模型在狋
时刻的生成图像要比狋－１时刻的图像信息更丰
富．以上两点说明了模型中的单个结构并不是还
原图像，而是在前一个图像上增加细节．

图２　ＷＩＲＧＡＮ的生成器的单个结构
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犵（·）的前几层为卷积层，每个卷积层后面都跟
随着一个归一层，对数据归一化后再进行线性变换
改善数据分布，在卷积层中使用ＲｅＬＵ作为激活函
数，最后一层为全连接层；犳（·）的第一层为全连接
层，随后全是反卷积层，与犵（·）类似，每一个反卷积
层后面都连接着一个归一层．除了最后一个反卷积
层使用ｔａｎｈ作为激活函数外，其余反卷积层的激
活函数都选择ＲｅＬＵ．结构上，犵（·）和犳（·）是对
称的．

不同于ＧＲＡＮ，ＷＩＲＧＡＮ的生成器输入狕狋为
从标准正态分布中采样出的１２８维、范围为［－１，１］
的向量，并不需要通过一个使用ｔａｎｈ作为激活函数
的全连接层将输入数据变换为［－１，１］，减少了计算
量．对于每一个时间步骤狋＝１，２，…，犜，!为生成器
的输出，整个计算过程如下：

狕狋～狆（犣） （８）
犺犮，狋＝犵（Δ犆狋－１） （９）
Δ犆狋＝犳（［狕狋，犺犮，狋］） （１０）

循环结构的计算从编码器犵（·）开始，犵（·）对

前一个时间步骤狋－１的生成样本Δ犆狋－１进行编码，
得到犺犮，狋，然后，联合犺犮，狋和从标准正态分布取样的
１２８维的噪声狕狋得到［狕狋，犺犮，狋］，以得到将其输入到解
码器犳（·）中生成当前时间步骤狋的样本Δ犆狋．生成
模型的结构大小由次数犜控制，犜可为任何整数，
本模型设置犜＝｛１，３，５｝．当狋＝１时，没有来自前一
时间步骤的生成图像作为输入，所以此时刻的结构
中没有编码器，只需将犺犮，０初始化为零向量，这和
ＧＲＡＮ中的结构相同．

不同于ＧＲＡＮ，ＷＩＲＧＡＮ的生成器的最终输
出为最后一次时间步骤生成的图像，即：

!＝Δ犆犜 （１１）
（２）判别器
判别器的结构如图３所示，判别器主要由卷积

层与全连接层构成，相对于生成器而言其结构比较
简单．选择ＬｅａｋｙＲｅＬＵ作为每一个卷积层的激活
函数，最后一个全连接层输出Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离．使
用权重剪枝，让参数每次更新幅度都在常数－犮与犮
之间．

图３　ＷＩＲＧＡＮ的判别器

３．１．４　训练流程
ＷＩＲＧＡＮ中的生成模型是一个循环结构，初

始计算狋＝１时，犵（·）没有前一刻生成图像作为输
入，所以设置犵（·）在时刻狋＝０的输出犺犮，０为１２８维
的零向量，如算法１所示．

算法１．　ＷＩＲＧＡＮ生成样本的算法．
输入：随机噪声狕，隐藏层初始参数犺犮，０，时间步骤犜＝

｛１，３，５｝
输出：生成样本!

１．ＷＨＩＬＥ狋＜犜ＤＯ
２．　　狕狋～狆（狕）
３．　　犺犮，狋＝犵（Δ犆狋－１）
４．　　Δ犆狋－１＝犳（［狕狋，犺犮，狋］）
５．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
６．!＝Δ犆犜
在实际的对抗训练中，ＷＩＲＧＡＮ选用ＲＭＳＰｒｏｐ

算法对模型中的参数进行优化．ＷＩＲＧＡＮ进行批
量训练，判别模型更新多次，生成模型才更新一次．

使用狑表示判别器中的参数值，常数犮表示在
判别器中对参数更新的约束范围，θ表示生成器中
参数．则可用下述算法２描述ＷＩＲＧＡＮ具体训练
过程．

算法２．　ＷＩＲＧＡＮ算法．
输入：随机噪声狕，真实样本狓，生成器参数θ，判别器参

数狑，权重剪枝犮，学习率，批处理犿，判别器更
新次数狀犇

输出：Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离
１．ＷＨＩＬＥθｈａｓｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｄＤＯ
２．　ＦＯＲ狋＝０，…，狀犇ＤＯ
３．　　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｒｅａｌｄａｔａ｛狓（犻）｝犿犻＝１～狆ｄａｔａ（狓）
４．　　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ｛狕（犻）｝犿犻＝１～狆犵（狕）
５．　　犇狑←
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　　狑－１犿∑
犿

犻＝１
犇狑（狓（犻））＋１犿∑

犿

犻＝１
犇狑（犌θ（狕（犻）［ ］））

６．　　狑←狑＋·ＲＭＰＳＰｒｏｐ（狑，犇狑）
７．　　狑←犮犾犻狆（狑，－犮，犮）
８．　ＥＮＤＦＯＲ
９．　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ｛狕（犻）｝犿犻＝１～狆犵（狕）

１０．　犌θ←－θ１犿∑
犿

犻＝１
犇狑（犌θ（狕（犻）））

１１．　θ←θ－·ＲＭＰＳＰｒｏｐ（θ，犌θ）
１２．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

３２　犌犘犠犐犚犌犃犖
权重减枝导致ＷＩＲＧＡＮ模型优化困难，主要体

现在两个方面：
（１）权重剪枝将判别器的参数限制在一个范围内

（如［－０．０１，０．０１］），使判别器在训练过程中极易学
习到两极化的参数，这意味着在数据分布上，判别器
只能捕捉到低阶矩，使得神经网络拟合能力被浪费，
并且直接影响到生成图像的质量．

（２）在ＷＩＲＧＡＮ中，生成器和判别器的神经网
络模型都是由多层构成，因此在对权重的剪枝范围进
行设置时，不合适的范围设置在经过若干层网络传输
放大后都有可能造成指数衰减或爆炸．
３．２．１　目标函数

正如ＷＧＡＮＧＰ中计算分析的一样，由于权重剪
枝引导模型判别学习简单的函数来满足ＫＬｉｐｓｃｈｉｔｚ
约束，不足以捕捉到数据的高阶矩，影响生成图像的
质量．

我们采用梯度惩罚进一步优化模型，提出改进模
型ＧＰＷＩＲＧＡＮ．我们使用随机采样的方法获取真
样本狓ｄａｔａ、假样本狓犵以及一个随机数"

，范围为［０，１］：
狓ｄａｔａ～狆ｄａｔａ，狓犵～狆犵，"～狌狀犻犳狅狉犿［０，１］（１２）
然后在狓ｄａｔａ和狓犵的连线上随机插值采样：

狓^＝"狓ｄａｔａ＋（１－"

）狓犵 （１３）
将狓^所满足的分布记为狆狓^，最终得到改进模

型梯度惩罚优化的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ图像循环生成对抗
网络模型（ＧＰＷＩＲＧＡＮ）的目标函数为
狅犫犼（犌，犇）＝ＥＥ狓～～狆犵［犇狑（狓～）］－ＥＥ狓～狆ｄａｔａ［犇狑（狓）］＋

λＥＥ狓^～狆狓^［狓^犇狑（狓^）２－１］２ （１４）
这时，便可得到判别器的目标函数：

狅犫犼犇＝ｍｉｎ（ＥＥ狓～～狆犵［犇狑（狓～）］－ＥＥ狓～狆ｄａｔａ［犇狑（狓）］＋
λＥＥ狓^～狆狓^［狓^犇狑（狓^）２－１］２） （１５）

生成器的目标函数为
狅犫犼犌＝ｍｉｎ（－ＥＥ狓～～狆犵［犇狑（狓～）］） （１６）

有一点值得说明，ＧＡＮ中纳什平衡是建立在
模型做二分类任务的基础上分析的，并且是假设
生成模型和判别模型都有足够的能力时达到的一

种理想情况，而ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ由于是
用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离作为目标函数，属于回归任务，
同时模型的能力达不到理想状态，所以无法判断是
否是接近纳什平衡．
３．２．２　训练流程

ＧＰＷＩＲＧＡＮ通过独立地对每个样本应用约
束来实现梯度惩罚的效果．如果在ＧＰＷＩＲＧＡＮ
中的判别模型中使用批正则化层会使得输入数据
之间建立依赖，在梯度下降时对样本梯度改变造
成影响．所以，ＧＰＷＩＲＧＡＮ的结构在ＷＩＲＧＡＮ
模型的基础上进行了微调，生成模型的结构保持不
变，判别模型中取消ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ层，并且
去掉了权重剪枝技术．为了在训练时取得相对较好
的生成样本，ＷＩＲＧＡＮ采用了ＲＭＳＰｒｏｐ算法，但
是ＧＰＷＩＲＧＡＮ中优化算法是不需要小心采用的，
实验在对参数进行更新时采用Ａｄａｍ优化算法，由
于这是非确定性算法，还是得根据实验效果进行验
证．具体的训练流程如算法３所示．

算法３．　ＧＰＷＩＲＧＡＮ的算法．
输入：随机噪声狕，真实样本狓，生成器参数θ，判别器参

数狑，梯度惩罚系数λ，学习率，批处理犿，判别
器更新次数狀犇，Ａｄａｍ超参β１，β２

输出：Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离
１．ＷＨＩＬＥθｈａｓｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｄＤＯ
２．　ＦＯＲ狋＝０，…，狀犇ＤＯ
３．　　ＦＯＲ犻＝１，…，犿ＤＯ
４．　　　Ｓａｍｐｌｅｆｒｏｍｔｈｅｒｅａｌｄａｔａ狓～狆ｄａｔａ
５．　　　Ｓａｍｐｌｅｆｒｏｍｔｈｅｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅ狕～狆狕
６．　　　Ａｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒ"～狌狀犻犳狅狉犿［０，１］
７．　　　狓～←犌θ（狕）
８．　　　狓^←"狓＋（１－"

）狓～
９．　　　狅犫犼犇（犻）←

［犇狑（狓～）－犇狑（狓）＋λ（狓^犇狑（狓^）２－１）２］
１０．　　ＥＮＤＦＯＲ
１１．　　狑←Ａｄａｍ狑１犿∑

犿

犻＝１
狅犫犼犇（犻），狑，，β１，β（ ）２

１２．　ＥＮＤＦＯＲ
１３．　Ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍｔｈｅｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ狕～狆狕
１４．　θ←Ａｄａｍθ１犿∑

犿

犻＝１
－犇狑（犌θ（狕）），θ，，β１，β（ ）２

１５．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

４　实验及结果分析
４１　数据集

本实验用了４个公开数据集：ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０、
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ＬＳＵＮ、ＣｅｌｅｂＡ．ＭＮＩＳＴ是手写体数据集［１９］，一共
有７万张图片，０～９中的所有数字都包含在其中，
其中训练集包含６万张图像，测试集包含１万张图
像，每张图片大小为２８×２８；ＣＩＦＡＲ１０数据集［２０］共
有１０类，包含了６万张３２×３２大小的图像，其中训
练集包含５万张图像，测试集包含１万张图像；
ＬＳＵＮ［２１］是自然场景数据集，包含１０种不同的场
景，在本实验中，用户外教堂这一单个数据集进行训
练，其中，包含１２６２２７张训练集图像，１０００张测试
集图像，将每张图像处理为６４×６４大小；ＣｅｌｅｂＡ
（ＣｅｌｅｂＦａｃｅｓＡｔｔｒｉｂｕｔｅｓＤａｔａｓｅｔ）［２２］是大型人脸图
像数据集，包含１０１７７位名人的２０２５９９张人脸图
像，将图像处理为１２８×１２８大小，训练集包含１８万
张图像，测试集包含２２５９９张图像．
４２　评价指标体系

为了说明ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ模型的
性能，实验中并没有采用重构误差对生成器里的编
码器的编码结果进行单独评价，而是用了两个直接
衡量指标．为了评价生成样本质量，我们采用生成对
抗测评（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＭｅｔｒｉｃ，ＧＡＭ）［１２］
这一指标；为了评价生成样本多样性，我们采用初始
得分（Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｓｃｏｒｅ）［２３］这一指标．下面将对这两
个指标进行具体介绍．

（１）ＧＡＭ
ＧＡＭ包含ＧＡＮ的训练阶段和测试阶段，假设

犕１＝｛（犌１，犇１）｝和犕２＝｛（犌２，犇２）｝为两个不同的
生成对抗网络模型，训练阶段分别对犕１和犕２进行
训练，测试阶段分别用对方的判别器来判别自身生
成器生成的样本．

用同一个随机噪声狕作为犕１和犕２中生成器的
输入，分别用犌１（狕）和犌２（狕）表示犕１和犕２生成的
样本，用狓ｔｒａｉｎ和狓ｔｅｓｔ表示训练阶段和测试阶段输入
到判别器中的真实数据，两个ＧＡＮ之间的ＧＡＭ
比较数据记录如表１所示．

表１　犌犃犖狊之间的犌犃犕比较
犕１ 犕２

犕１ 犇１（犌１（狕）），犇１（狓ｔｒａｉｎ） 犇１（犌２（狕）），犇１（狓ｔｅｓｔ）
犕２ 犇２（犌１（狕）），犇２（狓ｔｅｓｔ） 犇２（犌２（狕）），犇２（狓ｔｒａｉｎ）

在ＧＡＭ比较中，有两个重要的比值：狉ｔｅｓｔ和狉ｓａｍｐｌｅ，
犲狉狉（·）表示分类错误率，具体定义如下：

狉ｔｅｓｔ＝犲狉狉（犇１（狓ｔｅｓｔ））犲狉狉（犇２（狓ｔｅｓｔ）） （１７）

狉ｓａｍｐｌｅ＝犲狉狉（犇１（犌２（狕）））犲狉狉（犇２（犌１（狕））） （１８）
式（１７）中狉ｔｅｓｔ能够体现犕１和犕２中的泛化能

力，它是基于测试数据进行的判别．判别器过拟合将
会使生成器生成的样本与真实图像差异较大．狉ｓａｍｐｌｅ
表示哪一个模型生成的样本更容易“欺骗”另一个模
型中的判别器，即生成的样本质量更高．为了减少判
别器在不同模型中的对数据的偏向性，用狉ｔｅｓｔ来保
证比较的公平性，用狉ｓａｍｐｌｅ来决定胜出模型．那么具
体的判别规则如下：

狑犻狀狀犲狉＝
犕１，狉ｓａｍｐｌｅ＜１ａｎｄ狉ｔｅｓｔ≈１
犕２，狉ｓａｍｐｌｅ＞１ａｎｄ狉ｔｅｓｔ≈１
犜犻犲，
烅
烄

烆 其他
（１９）

为了避免两个模型判别器过拟合，则需要狉ｔｅｓｔ≈
１，若狉ｔｅｓｔ离１非常远，这时进行的ＧＡＭ比较是不
公平的，因为此时其中一个判别器对数据存在过拟
合现象．在本文实验中，若０．８５＜狉ｔｅｓｔ＜１．１，则认为
狉ｔｅｓｔ≈１．

（２）初始得分
为了获得生成样本的全局和局部特征，我们采

用初始得分．初始得分越高，代表生成样本的多样性
越高；反之，多样性越低．
４３　实　验
４．３．１　实验结构设置

在实验中，针对４个不同的数据集，我们设置的
ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ对应的结构不同，表２
展示了具体模型卷积核的结构设置．选定卷积后的
特征图大小不小于２×２，以确保特征图中包含的信
息充分，同时选定神经元基数（即特征图基数）为１２８．
生成器和判别器中的卷积层层数以及每一层的个数
都是根据输入图像的大小决定的．以ＣＩＦＡＲ１０为
例，它是彩色图象，其输入大小是３２×３２×３，经过
卷积之后特征图的大小变化为３２×３２→１６×１６→
８×８→４×４，对应特征图数量为３→１２８→２５６→
５１２，则对应到犵（·）和判别器犇中就有三层卷积
层，犳（·）中就有三层反卷积层．表２展示了两个模
型中生成器和判别器在不同数据集中特征图的通道
数．同时，我们采用标准正态初始化方法对两个模型
的权值进行初始化．
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表２　不同数据集对应的模型卷积核结构
数据集 大小 犳（·）中的通道数 犵（·）中的通道数 犇中的通道数
ＭＮＩＳＴ ２８×２８ １２８→２５６ ２５６→１２８ １２８→２５６
ＣＩＦＡＲ１０ ３２×３２ １２８→２５６→５１２ ５１２→２５６→１２８ １２８→２５６→５１２
ＬＳＵＮ ６４×６４ １２８→２５６→５１２→１０２４ １０２４→５１２→２５６→１２８ １２８→２５６→５１２→１０２４
ＣｅｌｅｂＡ ６４×６４ １２８→２５６→５１２→１０２４ １０２４→５１２→２５６→１２８ １２８→２５６→５１２→１０２４

４．３．２　ｓｉｍＷＩＲＧＡＮｖｓ．ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ
本实验是为了解释使用权重剪枝的ＷＩＲＧＡＮ

和使用梯度惩罚的ＧＰＷＩＲＧＡＮ学习数据的情况．
我们构建了简单的ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ

模型，分别表示为ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ和ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ，
两者结构相同，目标函数不同．生成器中包含结构对
称的两部分犵（·）和犳（·），犳（·）由多个全连接层组
成，每个全连接层均包含５１２个神经元并采用Ｒｅｌｕ
激活函数，最后一层不使用激活函数，循环次数设置
为犜＝｛１，３｝．判别器的结构与生成器类似，也由多
个使用Ｒｅｌｕ激活函数的全连接层组成，最后一层不
使用激活函数．

在本实验中，两种模型都采用批量训练且不使
用归一层，１２８个采样数据点作为一个批次．用从

Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ与高斯噪声中采样得到的数据点代替真实
数据，采用３种输入方案：首先是从Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ点集
中随机采样１２８个数据点；其次是从８个高斯噪声点
集中随机采样１２８个数据点；最后是从２５个高斯噪
声点集中随机采样１２８个数据点．我们基于两种不同
的生成样本，用ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ和ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ
进行了两组实验．

（１）添加随机噪声的真实分布
该实验直接将加了随机噪声的真实数据作为生

成样本．我们在ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ和ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ
中进行训练，根据不同的输入得到的结果如图４所
示．浅灰色点代表真实数据，曲线代表模型学习到的
数据分布的情况．两行图像分别为ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ和
ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ的训练结果．

图４　不经过生成器的模型学习结果（第一排为ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ训练结果，第二排为ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ训练结果）

（２）ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ和ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ中生成
器生成的数据

图５展示了在犜＝１时刻三种不同输入的训练
情况，图６展示了在犜＝３时刻三种不同输入的训练
情况，图中浅色点为真实数据，深色点为生成数据，不
规则曲线为数据分布，两行分别为ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ与

ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ的训练结果．
对比两组实验可以看出，ＧＰＷＩＲＧＡＮ模型相

对于ＷＩＲＧＡＮ模型学习到的曲线更多了一些弧
度，在一定程度上解决了ＷＩＲＧＡＮ的优化困难问
题．反映出了梯度惩罚方法使得ＧＰＷＩＲＧＡＮ获取
了更高阶的矩，拥有更好的数据特征．
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图５　犜＝１时ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ和ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ的学习结果（第一排为ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ训练结果，第二排为ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ训练结果）

图６　犜＝３时ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ和ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ的学习结果（第一排为ｓｉｍＷＩＲＧＡＮ训练结果，第二排为ｓｉｍＧＰＷＩＲＧＡＮ训练结果）

４．３．３　模型内的ＧＡＭ自比较
因为ＷＩＲＧＡＮ模型的生成器由多个神经网络

构成且每个神经网络的结构相同，所以会导致不同
生成器生成的结果也会有所不同．为了比较不同时
间步骤下模型生成图像的质量，在模型内进行ＧＡＭ
自比较．

设置生成器的时间步骤犜＝｛１，３，５｝，随机选取
１０００张测试集图片作为真实样本，生成样本为用自
比较模型的生成器生成的１０００张图片，然后进行模
型间ＧＡＭ比较．在ＧＡＭ对比中，前一个模型看作
犕１＝｛（犌１，犇１）｝，后一个模型看作犕２＝｛（犌２，犇２）｝．
表３为ＷＩＲＧＡＮ的ＧＡＭ自比较结果，表４为ＧＰ

ＷＩＲＧＡＮ的ＧＡＭ自比较结果．
表３　犠犐犚犌犃犖的犌犃犕自比较结果

Ｄａｔａｓｅｔ ＷＩＲＧＡＮ ＧＡＭ 狉ｔｅｓｔ 狉ｓａｍｐｌｅ

ＭＮＩＳＴ
犜＝１ 犜＝３ ０．９５ １．００３
犜＝１ 犜＝５ ０．９５ １．００７
犜＝３ 犜＝５ ０．９９ １．５８１

ＣＩＦＡＲ１０
犜＝１ 犜＝３ １．００ １．００９
犜＝１ 犜＝５ １．００ １．００１
犜＝３ 犜＝５ １．００ １．８７５

ＬＳＵＮ
犜＝１ 犜＝３ １．０８ １．３３１
犜＝１ 犜＝５ １．００ ２．１５１
犜＝３ 犜＝５ １．０３ １７．８１

ＣｅｌｅｂＡ
犜＝１ 犜＝３ ０．９７ ３．３６６
犜＝１ 犜＝５ ０．９９ ３．２１４
犜＝３ 犜＝５ ０．９９ １４．２２
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表４　犌犘犠犐犚犌犃犖的犌犃犕自比较结果
Ｄａｔａｓｅｔ ＧＰＷＩＲＧＡＮＧＡＭ 狉ｔｅｓｔ 狉ｓａｍｐｌｅ

ＭＮＩＳＴ
犜＝１ 犜＝３ １．００ １．２４５
犜＝１ 犜＝５ １．００ １．６５３
犜＝３ 犜＝５ １．００ １．００８

ＣＩＦＡＲ１０
犜＝１ 犜＝３ １．００ １．０１８
犜＝１ 犜＝５ １．００ １．７５４
犜＝３ 犜＝５ １．００ ６．４３７

ＬＳＵＮ
犜＝１ 犜＝３ １．００ ５．８２２
犜＝１ 犜＝５ １．００ ５．１００
犜＝３ 犜＝５ １．００ １．８２１

ＣｅｌｅｂＡ
犜＝１ 犜＝３ １．００ ２．７７０
犜＝１ 犜＝５ １．００ ３．３６２
犜＝３ 犜＝５ １．００ ５．８９１

从表３和表４中可以看到，ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰ
ＷＩＲＧＡＮ的生成图像的质量随着时间步骤的越高
而越好．值得注意的是，当犜＝１时，ＷＩＲＧＡＮ１等
价于ＷＧＡＮ，ＧＰＷＩＲＧＡＮ１等价于ＷＧＡＮＧＰ，
而当犜＞１时，生成器则为一个循环结构，这也说明
了利用循环结构进行“多次生成”，有利于提高生成
图像的质量．另外，在ＷＩＲＧＡＮ的自比较实验中，
从实验数据可以看到，以犜＝１时的ＷＩＲＧＡＮ（等
同于ＷＧＡＮ）为参照基准，虽然犜＝３和犜＝５时的
ＷＩＲＧＡＮ都是ｗｉｎｎｅｒ，但是犜＝５时相对于犜＝１
时的ＷＩＲＧＡＮ（ＷＧＡＮ）的错误率只比犜＝３时相
对于犜＝１时的ＷＩＲＧＡＮ（ＷＧＡＮ）的错误率的低
了一点，所以得出结论：犜＝３时ＷＩＲＧＡＮ的整体
性能最高．
４．３．４　模型间的比较

模型间的比较包含两类比较：一组是循环结构的
生成对抗模型（ＧＲＡＮ，ＷＩＲＧＡＮ，ＧＰＷＩＲＧＡＮ）
之间的两两ＧＡＭ比较；另一组是和非生成对抗网
络的生成模型的比较．

（１）和循环结构的生成对抗网络的比较
我们在ＧＲＡＮ、ＷＩＲＧＡＮ、ＧＰＷＩＲＧＡＮ之间

进行两两比较，因为我们的模型为循环结构．表５为
表５　犠犐犚犌犃犖和犌犘犠犐犚犌犃犖之间的犌犃犕比较结果
Ｄａｔａｓｅｔ ＷＩＲＧＡＮＧＰ＿ＷＩＲＧＡＮ 狉ｔｅｓｔ 狉ｓａｍｐｌｅ

ＭＮＩＳＴ
犜＝１ 犜＝１ ０．９５ １．００１
犜＝３ 犜＝３ ０．９５ １．００６
犜＝５ 犜＝５ １．００ ２．２８７

ＣＩＦＡＲ１０
犜＝１ 犜＝１ １．００ １．６３８
犜＝３ 犜＝３ １．００ ３．６８１
犜＝５ 犜＝５ １．００ ２．５６８

ＬＳＵＮ
犜＝１ 犜＝１ ０．９３ ５．０２０
犜＝３ 犜＝３ ０．９８ １．４９８
犜＝５ 犜＝５ ０．９８ ５．２６７

ＣｅｌｅｂＡ
犜＝１ 犜＝１ ０．９６ ７．１５２
犜＝３ 犜＝３ ０．９９ ４．２１２
犜＝５ 犜＝５ ０．９９ ３．３５４

ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ之间的不同时间步骤下
的ＧＡＭ比较结果；表６为ＧＲＡＮ和ＷＩＲＧＡＮ之
间的不同时间步骤下的ＧＡＭ比较结果；表７为
ＧＲＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ之间的不同时间步骤下的
ＧＡＭ比较结果．

表６　犌犚犃犖和犠犐犚犌犃犖之间的犌犃犕比较结果
Ｄａｔａｓｅｔ ＧＲＡＮ ＷＩＲＧＡＮ 狉ｔｅｓｔ 狉ｓａｍｐｌｅ

ＭＮＩＳＴ
犜＝１ 犜＝１ ０．９４ １．６８４
犜＝３ 犜＝３ ０．８９ １．３６７
犜＝５ 犜＝５ ０．９２ ６．５８５

ＣＩＦＡＲ１０
犜＝１ 犜＝１ ０．８８ ６．８２１
犜＝３ 犜＝３ ０．９１ １．５２５
犜＝５ 犜＝５ ０．９１ ５．７５９

ＬＳＵＮ
犜＝１ 犜＝１ ０．８９ １．３９８
犜＝３ 犜＝３ ０．９５ １．２１３
犜＝５ 犜＝５ ０．９０ ３．９９３

ＣｅｌｅｂＡ
犜＝１ 犜＝１ ０．９９ １５．７２
犜＝３ 犜＝３ ０．９９ １０．２１
犜＝５ 犜＝５ ０．９９ １３．０２

表７　犌犚犃犖和犌犘犠犐犚犌犃犖之间的犌犃犕比较结果
Ｄａｔａｓｅｔ ＧＲＡＮＧＰＷＩＲＧＡＮ狉ｔｅｓｔ 狉ｓａｍｐｌｅ

ＭＮＩＳＴ
犜＝１ 犜＝１ ０．９２ ３．７５１
犜＝３ 犜＝３ ０．８９ ２．６８３
犜＝５ 犜＝５ ０．９２ ５．５１７

ＣＩＦＡＲ１０
犜＝１ 犜＝１ ０．９５ １１．３６
犜＝３ 犜＝３ ０．９３ １．７５１
犜＝５ 犜＝５ ０．９０ １０．６２

ＬＳＵＮ
犜＝１ 犜＝１ ０．８７ １．５３９
犜＝３ 犜＝３ ０．８９ ４．３４１
犜＝５ 犜＝５ ０．９１ ３．９８９

ＣｅｌｅｂＡ
犜＝１ 犜＝１ ０．９１ １１．６５
犜＝３ 犜＝３ ０．８８ １６．７２
犜＝５ 犜＝５ ０．９６ １４．１１

从表５～表７中可以发现，三个模型生成图像
的质量排名顺序为ＧＰＷＩＲＧＡＮ＞ＷＩＲＧＡＮ＞
ＧＲＡＮ．

（２）和非生成对抗网络模型的比较
该组对比实验在ＭＮＩＳＴ数据集上进行．我们

预先训练一个分类模型，其准确率达到９９．３％．然
后用ＤＡＶＥ、ＤＲＡＷ、ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ
生成１０００张图像，将它们分别输入到预先训练好的
分类模型中，得到分类错误率，错误率越低表明模型
生成的图像质量越高．分类结果如表８所示，忽略分

表８　和非生成对抗网络模型的分类结果
ｍｏｄｅｌ Ｅｒｒｏｒ／％

ＤＡＶＥ［２４］ １０．９３
ＤＲＡＷ［６］ ５．２１
ＷＩＲＧＡＮ １．６３

ＧＰＷＩＲＧＡＮ ０．９９
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类模型本身的影响，在同一个分类标准下，ＷＩＲＧＡＮ
和ＧＰＷＩＲＧＡＮ的错误率要比ＤＡＶＥ和ＤＲＡＷ
的低很多，并且ＧＰＷＩＲＧＡＮ的错误率是最低的．
４．３．５　初始得分比较

初始得分评价的是生成图像的多样性．表９是
不同时间步骤下ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ的初
始得分．从表中可以看到，两个模型的初始得分均是
随着时间步骤的增大而增高，表明生成图像的多样

性越高，这也说明循环结构有利于提高样本的多样
性．但是犜＝５时的初始得分和犜＝３时的初始得分
相差不大．值得注意的是相比于其他三个数据集，
ＣＩＦＡＲ１０的初始得分高很多，这是因为ＣＩＦＡＲ１０
数据集中包含相对其他数据集更多类别，而且类别
间的跨度更大，所以更容易得到不同的样本．同时可
以看到，ＧＰＷＩＲＧＡＮ的每一项初始得分都要比
ＷＩＲＧＡＮ的每一项高．

表９　不同时间步骤下犠犐犚犌犃犖和犌犘犠犐犚犌犃犖的初始得分
Ｄａｔａｓｅｔ ＷＩＲＧＡＮ

犜＝１ 犜＝３ 犜＝５
ＧＰＷＩＲＧＡＮ

犜＝１ 犜＝３ 犜＝５
ＭＮＩＳＴ １．０５２±０．００２ １．０５５±０．００３ １．０５３±０．００３ １．０５３±０．００３ １．０５５±０．００２ １．０５５±０．００３
ＣＩＦＡＲ１０ ７．７３±０．０３ ７．７７±０．０９ ７．７７±０．０６ ７．７６±０．０３ ７．８３±０．０６ ７．８４±０．０２
ＬＳＵＮ ３．００±０．１２ ３．１０±０．０７ ３．１１±０．１０ ３．０５±０．１０ ３．１５±０．１５ ３．１７±０．０９
ＣｅｌｅｂＡ １．９２±０．２０ ２．００±０．２０ ２．００±０．１０ ２．１０±０．１０ ２．１２±０．０９ ２．１５±０．１０

此外，我们还对比了另一些无监督ＧＡＮ模型
如ＡＬＩ［２５］，ＥＧＡＮＥｎｔＶＩ［２６］，ＤＦＭ［２７］在ＣＩＦＡＲ数
据集上的初始得分，实验结果如图７所示，大部分无
监督生成模型的初始得分都没有本文提出的模型的
初始得分高，除ＷＧＡＮＧＰＲｅｓＮｅｔ和Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ＧｒｏｗｉｎｇｏｆＧＡＮ外．进一步分析，ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰ

ＷＩＲＧＡＮ虽然用到了循环结构的生成模型，但是
单个结构中神经网络层结构简单，而ＷＧＡＮＧＰ
ＲｅｓＮｅｔ是用ＲｅｓＮｅｔ构建的，ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅＧｒｏｗｉｎｇ
ｏｆＧＡＮ虽然也是采用逐层增长的方式，但是其结
构类似ＲｅｓＮｅｔ，所以它们对数据的理解更深刻，生
成的样本的多样性更高．

图７　和其他ＧＡＮ模型的初始得分对比结果

４．３．６　时间效率比较
虽然ＷＩＧＲＡＮ和ＧＰＷＩＧＲＡＮ的生成器都

是由多个结构相同的神经网络模型构成的，但是

在神经网络的设计上存在区别，所以在计算速度
上也存在差异．我们统计了各个模型每迭代一次所
需的计算时间，以ｓ为单位．如表１０所示，在相同时

表１０　每迭代一次模型所需要的时间
Ｍｏｄｅｌ 犜 ＭＮＩＳＴ ＣＩＦＡＲ１０ ＬＳＵＮ ＣｅｌｅｂＡ
ＧＲＡＮ １ ０．０３０１±０．０００１ ０．１１３０±０．０００２ ０．２６１２±０．０００２ ０．３７８１±０．０００２
ＧＲＡＮ ３ ０．０３０２±０．０００１ ０．２０１５±０．０００２ ０．３４５５±０．０００２ ０．５３５５±０．０００２
ＧＲＡＮ ５ ０．０３０３±０．０００１ ０．３１００±０．０００２ ０．４３８４±０．０００２ ０．７１１９±０．０００２
ＷＩＲＧＡＮ １ ０．００７４±０．０００１ ０．０７００±０．０００２ ０．２４９８±０．０００２ ０．３３４８±０．０００２
ＷＩＲＧＡＮ ３ ０．０１１２±０．０００１ ０．０８４６±０．０００２ ０．３４２０±０．０００２ ０．５１６６±０．０００２
ＷＩＲＧＡＮ ５ ０．０１１６±０．０００１ ０．１４２４±０．０００２ ０．４１０８±０．０００２ ０．６５１６±０．０００２

ＧＰＷＩＲＧＡＮ １ ０．００７３±０．０００１ ０．０６２６±０．０００２ ０．２４２２±０．０００２ ０．２６７６±０．０００２
ＧＰＷＩＲＧＡＮ ３ ０．０１０７±０．０００１ ０．０８１７±０．０００２ ０．２８９４±０．０００２ ０．４１６８±０．０００２
ＧＰＷＩＲＧＡＮ ５ ０．０１１５±０．０００１ ０．１２６２±０．０００２ ０．３５２１±０．０００２ ０．５５３５±０．０００２
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间步骤下，三个模型在每次迭代的计算时间关系：
犜（ＧＲＡＮ）＞犜（ＷＩＲＧＡＮ）＞犜（ＧＰＷＩＲＧＡＮ），其
中ＧＰＷＩＲＧＡＮ计算用时最短．另外，从表１０中可
以看出，同一个模型迭代一次的所需的计算时间是
随着时间步骤越大而递增的．但是ＧＰＷＩＲＧＡＮ在
相邻两个时间步骤之间的计算时间差波动幅度都要
比ＧＲＡＮ和ＷＩＲＧＡＮ小．

４４　可视化结果
４．４．１　ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ的生成结果

图８、图９分别为犜＝３时ＷＩＲＧＡＮ和犜＝５时
ＷＩＲＧＡＮ在ＣｅｌｅｂＡ和ＬＳＵＮｃｈｕｒｃｈ上的生成过程，
图１０、图１１分别为犜＝３时ＷＩＲＧＡＮ和犜＝５时ＧＰ
ＷＩＲＧＡＮ在ＣｅｌｅｂＡ和ＬＳＵＮ上的生成过程．从图中
可以看到，相同时间步骤下，在每一时刻ＧＰＷＩＲＧＡＮ

图８　犜＝３时ＷＩＲＧＡＮ在ＣｅｌｅｂＡ（左）和ＬＳＵＮｃｈｕｒｃｈ（右）上的生成过程

图９　犜＝５时ＷＩＲＧＡＮ在ＣｅｌｅｂＡ（左）和ＬＳＵＮｃｈｕｒｃｈ（右）上的生成过程

图１０　犜＝３时ＧＰＷＩＲＧＡＮ在ＣｅｌｅｂＡ（左）和ＬＳＵＮｃｈｕｒｃｈ（右）上的生成过程
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图１１　犜＝５时ＧＰＷＩＲＧＡＮ在ＣｅｌｅｂＡ（左）和ＬＳＵＮｃｈｕｒｃｈ（右）上的生成过程

的生成结果均要比ＷＩＲＧＡＮ的生成结果清晰，颜色
更丰富，线条更流畅．总体而言，ＧＰＷＩＲＧＡＮ生成
过程更流畅，生成的图像更锐利，且更具有解释性．
４．４．２　不同模型在相同数据集上的生成结果

图１２中展示了三种不同模型的生成结果，从
左到右依次为犜＝３时的ＧＲＡＮ、ＷＩＲＧＡＮ、ＧＰ
ＷＩＲＧＡＮ．ＧＲＡＮ生成的数字不完整并且比较模

糊，ＷＩＲＧＡＮ和ＧＰＷＩＲＧＡＮ生成的数字更加锐
利，生成数字的多样性更高．

从图１３中可以看出，ＧＲＡＮ生成的样本缺乏
多样性，图像不完整，缺乏可解释性；ＷＩＲＧＡＮ的
样本多样性相比于ＧＲＡＮ的更高，但是样本可解释
性仍然不高；ＧＰＷＩＲＧＡＮ的生成结果比前两个模
型的效果更好、图像质量更高且具有多样性．

图１２　犜＝３时ＧＲＡＮ（左）、ＷＩＲＧＡＮ（中）、ＧＰＷＩＲＧＡＮ（右）生成的数字

图１３　犜＝３时ＧＲＡＮ（左）、ＷＩＲＧＡＮ（中）、ＧＰＷＩＲＧＡＮ（右）生成的ＣＩＦＡＲ样本

４．４．３　生成样本的质量和损失函数之间的关系
ＧＰＷＩＲＧＡＮ判别器的函数反映了生成图像

的质量．图１４为犜＝３时ＧＰＷＩＲＧＡＮ生成样本
和损失函数的关系图，可以看出，模型训练初期，生
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成图像模糊且不可解释，随着损失函数的收敛，生成
图像的图像信息逐渐丰富，可解释性变强．

图１４　犜＝３时ＧＰＷＩＲＧＡＮ生成样本和损失函数的关系

４．４．４　模型在ＬＳＵＮ上的生成结果
图１５展示了ＧＰＷＩＲＧＡＮ在ＬＳＵＮ上的生

成样本．

图１５　ＧＰＷＩＲＧＡＮ生成的ＬＳＵＮｃｈｕｒｃｈ样本

５　结论与展望
本文主要对生成对抗网络模型进行研究，从新

的距离度量角度对生成模型与判别模型进行改进
以解决生成对抗网络训练难的问题，同时提出具有
循环结构的生成模型．结合上述两方面提出了
ＷＩＲＧＡＮ模型，同时针对ＷＩＲＧＡＮ难以优化的问
题，本文提出了进一步的改进模型ＧＰＷＩＲＧＡＮ．
从实验结果中可以发现本文提出的方法进一步提
高了模型性能，使模型对数据具有一定理解，生成
具有更高质量的样本图片．但是，模型的神经网络
结构和初始化方法简单，学习能力相对于其他优

秀的神经网络还有差距，其生成结果的质量有待提
高．下一步准备结合ＲｅｓＮｅｔ等优秀的网络结构，采
用更科学合理的初始化方法Ｘａｖｉｅｒ，进一步改进模
型，并利用模型强大的学习能力进行跨模态数据
检索．

参考文献

［１］ＷａｎｇＫｕｎＦｅｎｇ，ＧｏｕＣｈａｏ，ＤｕａｎＹａｎＪｉｅ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｎｄｂｅｙｏｎｄ．Ａｃｔａ
ＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１７，４３（３）：３２１３３２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王坤峰，苟超，段艳杰等．生成式对抗网络ＧＡＮ的研究进
展与展望．自动化学报，２０１７，４３（３）：３２１３３２）

［２］ＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗＩ，ＰｏｕｇｅｔＡｂａｄｉｅＪ，ＭｉｒｚａＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：
２６７２２６８０

［３］ＫｉｎｇｍａＤＰ，ＷｅｌｌｉｎｇＭ．ＡｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇｖａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓ．
ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１３１２．６１１４，２０１３

［４］ＶｉｎｃｅｎｔＰ，ＬａｒｏｃｈｅｌｌｅＨ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇａｎｄ
ｃｏｍｐｏｓｉｎｇｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｈｅｌｓｉｎｋｉ，Ｆｉｎｌａｎｄ，２００８：１０９６１１０３

［５］ＲｅｚｅｎｄｅＤＪ，ＭｏｈａｍｅｄＳ，ＷｉｅｒｓｔｒａＤ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｂａｃｋｐｒｏｐ
ａｇａｔｉｏｎａｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎｄｅｅｐｌａｔｅｎｔＧａｕｓｓｉａｎ
ｍｏｄｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１４，２

［６］ＧｒｅｇｏｒＫ，ＤａｎｉｈｅｌｋａＩ，ＧｒａｖｅｓＡ，ｅｔａｌ．ＤＲＡＷ：Ａｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅ
３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｌｉｌｌｅ，
Ｆｒａｎｃｅ，２０１５：１４６２１４７１

［７］ＲａｔｌｉｆｆＬＪ，ＢｕｒｄｅｎＳＡ，ＳａｓｔｒｙＳＳ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｌＮａｓｈｅｑｕｉｌｉｂｒｉａｉｎｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｇａｍｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５１ｓｔＡｎｎｕａｌＡｌｌｅｒｔｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，Ｃｏｎｔｒｏｌ，ａｎｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｍｏｎｔｉｃｅｌｌｏ，ＵＳＡ，
２０１３：９１７９２４

［８］ＭｉｒｚａＭ，ＯｓｉｎｄｅｒｏＳ．Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｓ．ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１４１１．１７８４，２０１４

［９］ＤｅｎｔｏｎＥＬ，ＣｈｉｎｔａｌａＳ，ＦｅｒｇｕｓＲ．Ｄｅｅｐｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｉｍａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓｕｓｉｎｇａＬａｐｌａｃｉａｎｐｙｒａｍｉｄｏｆａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１５：１４８６１４９４

［１０］ＲａｄｆｏｒｄＡ，ＭｅｔｚＬ，ＣｈｉｎｔａｌａＳ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５１１．０６４３４，２０１５

［１１］ＣｈｅｎＸ，ＤｕａｎＹ，ＨｏｕｔｈｏｏｆｔＲ，ｅｔａｌ．ＩｎｆｏＧＡＮ：Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｂｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１６：
２１７２２１８０

［１２］ＩｍＤＪ，ＫｉｍＣＤ，ＪｉａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｉｍａｇｅｓｗｉｔｈ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６０２．
０５１１０，２０１６

４０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［１３］ＺｈａｏＪ，ＭａｔｈｉｅｕＭ，ＬｅＣｕｎＹ．Ｅｎｅｒｇｙｂａｓｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６０９．０３１２６，２０１６

［１４］ＡｒｊｏｖｓｋｙＭ，ＣｈｉｎｔａｌａＳ，ＢｏｔｔｏｕＬ．ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮ．ａｒＸｉｖ
ｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０１．０７８７５，２０１７

［１５］ＧｕｌｒａｊａｎｉＩ，ＡｈｍｅｄＦ，ＡｒｊｏｖｓｋｙＭ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｆＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，
２０１７：５７６９５７７９

［１６］ＫａｒｒａｓＴ，ＡｉｌａＴ，ＬａｉｎｅＳ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｇｒｏｗｉｎｇｏｆ
ＧＡＮｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄｑｕａｌｉｔｙ，ｓｔａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄｖａｒｉａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ
ｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７１０．１０１９６，２０１７

［１７］ＰｅｎｇＹ，ＱｉＪ，ＹｕａｎＹ．ＣＭＧＡＮｓ：Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｃｏｍｍｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ．
ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７１０．０５１０６，２０１７

［１８］ＳｒｉｒａｍＡ，ＪｕｎＨ，ＧａｕｒＹ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１７１１．０１５６７，２０１７

［１９］ＤｅｎｇＬ．ＴｈｅＭＮＩＳＴｄａｔａｂａｓｅｏｆｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｄｉｇｉｔｉｍａｇｅｓ
ｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｍａｇａｚｉｎｅ，２０１２，２９（６）：１４１１４２

［２０］ＲｅｃｈｔＢ，ＲｏｅｌｏｆｓＲ，ＳｃｈｍｉｄｔＬ，ｅｔａｌ．ＤｏＣＩＦＡＲ１０ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｔｏＣＩＦＡＲ１０？．ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１８０６．００４５１，
２０１８

［２１］ＹｕＦ，ＳｅｆｆＡ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＬＳＵＮ：Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆａ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｈｕｍａｎｓｉｎ
ｔｈｅｌｏｏｐ．ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５０６．０３３６５，２０１５

［２２］ＬｉｕＺ，ＬｕｏＰ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｎ
ｔｈｅｗｉｌｄ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：３７３０３７３８

［２３］ＳａｌｉｍａｎｓＴ，ＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗＩ，ＺａｒｅｍｂａＷ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇＧＡＮｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，
２０１６：２２２６２２３４

［２４］ＩｍＤＪ，ＡｈｎＳ，ＭｅｍｉｓｅｖｉｃＲ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
ｆｏｒｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１７：２０５９２０６５

［２５］ＤｕｍｏｕｌｉｎＶ，ＢｅｌｇｈａｚｉＩ，ＰｏｏｌｅＢ，ｅｔａｌ．Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｙｌｅａｒｎｅｄ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ．ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６０６．００７０４，２０１６

［２６］ＤａｉＺ，ＡｌｍａｈａｉｒｉＡ，ＢａｃｈｍａｎＰ，ｅｔａｌ．Ｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇｅｎｅｒｇｙ
ｂａｓｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１７０２．０１６９１，２０１７

［２７］ＷａｒｄｅＦａｒｌｅｙＤ，ＢｅｎｇｉｏＹ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｄｅｎｏｉｓｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．
Ｔｏｕｌｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１７：１１１

犉犈犖犌犢狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇ
ｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犣犎犃犖犌犆犺狌狀犘犻狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犙犐犃犖犌犅犪狅犎狌犪，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犣犎犃犖犌犢犻犢犪狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犛犎犃犖犌犑犻犪犡犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ
ｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓａｐａｒｔｏｆｔｈｅ“ＩｍａｇｅａｎｄＴｅｘｔＵｎｉｆｉｅｄ

ＲｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＤｅｅｐＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ”，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｍａｉｎｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒｅＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６１７６２０２５ａｎｄＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆Ｄ
ＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１７ＹＦＢ１４０２４００．Ｉｎｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｒｅｔｒｉｅｖａｌｉｎｔｅｎｔｉｏｎｍａｙ
ｂｅａｍｂｉｇｕｏｕｓ，ｏｒｔｈｅｕｓｅｒｌａｃｋｓｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｓｅｍａｎｔｉｃ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｎｐｕｔｉｍａｇｅ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄａｎｄｅｖａｌｕａｔｅ，ａｎｄｔｈｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｑｕａｌｉｔｙｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅ．Ｗｅｃａｒｒｙｏｎｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔ
ｕｎｉｆｉｅｄｒｅｔｒｉｅｖａｌｒｅｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｄｅｅｐｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，
ａｎｄｔｈｅｂａｓｉｃｓｔａｒｔｉｎｇｐｏｉｎｔｏｆｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｔｏｎａｒｒｏｗｔｈｅ
ｓｅｍａｎｔｉｃｇａｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｍａｇｅｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎｄｔｈｅｈｕｍａｎｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ
ｏｆｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｎｃｏｍｐｌｅｘ
ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｗｈｉｃｈｐｒｅｔｒａｉｎｓｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｓｉｎｇｓｉｎｇｌｅｌａｂｅｌ

ｉｍａｇｅａｎｄｆｉｎｅｔｕｎｅｓｔｈｅｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉ
ｌａｂｅｌｉｍａｇｅ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｗｅｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｂｏｘｅｓｃｏｍｂｉｎｉｎｇｗｉｔｈａｂｊｅｃｔｎｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．
Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍｐｒｏｂｌｅｍｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐａｃｅｓｏｆｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｓｐａｃｅ
ｍａｐｐｉｎｇａｎｄｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｕｎｉｆｉｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｃａｎｏｎｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ａｎｄｗｅｕｓｅｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｆｅａｔｕｒｅｔｏｔｕｎｅｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｕｓｅｒ’ｓ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｏｆｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｕｎｉｆｉｅｄｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ａｎｏｖｅｌｉｍａｇｅ
ａｎｄｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃａｕｔｏｍａｔｉｃｓｕｍｍａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．
Ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｒｅｔｒｉｅｖａｌｔｉｍｅ，ｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌｅｖａｎｃｅ，
ｕｓｅｒｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎａｎｄｏｔｈｅｒｆａｃｔｏｒｓ，ａｎｄａｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅａｎｄ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｃｏｍｂｉｎｅｄｓｏｒｔｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｃａｎｎａｒｒｏｗｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｇａｐａｎｄａｃｈｉｅｖｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｕｎｉｆｉｅｄｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

５０２２期 冯　永等：ＧＰＷＩＲＧＡＮ：梯度惩罚优化的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ图像循环生成对抗网络模型

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》




