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摘　要　在研究生成对抗网络(GAN)生成动态图像时,经常出现前后帧图像内容中的部分物体颜色不一致和生成的细节不自

然等问题.针对当前生成视频的不理想问题,采用的主要方案是分别对 GAN网络中的生成器和判别器进行改进,具体表现在

两个方面:一方面是在生成器中对视频的前景和背景分别建模,并且使用多重空间自适应归一化(MultiSpatiallyＧAdaptiveNorＧ
malization,MＧSPADE)算法;另一方面是在判别器的选取上使用双视频判别器(DVDＧGAN),然后在 KineticsＧ６００数据集进行训

练,实验后的结果分别比对FＧVid２Vid,WCＧVid２Vid等生成方法.实验结果证明了对 GAN网络改进的方法在处理生成短视频

的前后帧颜色不一致的问题和细节上有着不错的效果,生成的图像相对的更加清晰.
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Abstract　InthestudyofthedynamicimagegeneratedbyGAN,therearemanyproblems,suchasinconsistentcolorsofsomeobＧ

jectsandunnaturaldetailsofgeneratedimages．Inordertosolvetheproblemofunsatisfactoryvideogeneration,themainschemes
adoptedaretoimprovethegeneratoranddiscriminatorofGANnetworkrespectively,whichareshownintwoaspects．Ontheone
hand,theforegroundandbackgroundofthevideosaremodeledseparatelyinthegeneratorandtheMultiSpatialＧAdaptiveNorＧ
malization(MＧSpade)algorithmisused．Theotheraspectistheuseofdualvideodiscriminator(DVDＧGAN)ondiscriminatorseＧ
lection,whichtrainedonKinetics６００dataset．TheexperimentalresultsarecomparedwithFＧVID２VID,WCＧVID２VIDandother

generationmethods．Theresultsshowthatthemethodofcombiningthetwomethodshasagreateffectontheproblemofcolor
inconsistencybeforeandaftertheshortvideoandthedetailsprocessing,andthegeneratedimagesarerelativelyclearer．
Keywords　Generativeadversarialnetworks,Synthesisshortvideo,ForegroundＧbackgroundimagemodeling,Multispaceadaptive
normalization,Dualvideodiscriminator
　

１　引言

近年来,随着对计算机视觉的深入研究,生成图像的发展

也越来越迅速,因此对 GAN 网络模型的研究也始终处于最

前沿[１],许多生成动态图像也以 GAN网络为方法基础.
在 KineticsＧ６００数据集上训练 GAN 网络能够产生比以

前工作更复杂、质量更高的视频样本,可以更好地获得模型结

构.但是生成模型很容易受到两个方面的困扰,一是数据复

杂性,二是计算量的增加.基于上述问题,许多研究生成视频

的学者提出了不同的见解,希望通过修改网络结构来达到目

的,如Jia等[２]与Brock等[３]都对改进训练稳定性提出看法;

Nitish等[４]重新设计回归模型;Yamaguchi等[５]在生成模型

中使用归一化流等.
当前,研究生成视频正处于蓬勃发展时期,许多优化后的

GAN网络模型在合成视频领域中取得了很好的成果.Wang

等[６]首次提出了视频到视频的合成问题(Vid２Vid框架),提
出了把光流约束加入到生成器中、把光流信息加入到判别器

中和对输入的图像 序 列 进 行 前 景Ｇ背 景 分 开 建 模 的 方 法.

Wang等[７]对 Vid２Vid框架进行延伸(FＧVid２Vid模型),通过

使用一个新的网络权重生成模块来实现 Vid２Vid框架所不具

备的泛化能力.Mallya等[８]对 Vid２Vid框架进行优化后提

出使用 导 航 图 像 的 方 法 去 实 现 图 像 的 时 间 一 致 性 (WCＧ
Vid２Vid模型).Clark等[９]提出在判别器中使用双视频判别

器(DVDＧGAN),然后利用判别器的计算分解把复杂的视频

扩展成更长和质量更高的视频.
上述方法在合成视频领域中取得了很好的成绩,但也存

在以下不足之处.生成模型不能保证目标对象会随着时间的

推移具有一致的外观;同时,输入的标签图信息在合成过程中

会出现消失的情况;网络模型主要基于输入图像,如果输入出

现失败,整个网络也将失败.基于此,本文在vid２vid框架的



基础上选取对输入图像序列中的图像进行前景Ｇ背景分开建

模和在判别器中使用 DVDＧGAN 相结合的方式.在相同的

实验下,本模型与对比模型相比,效果更优.

２　生成视频原理

生成视频建模是一个经常探讨的问题.因此生成视频的

主要研究方向一个是无监督视频合成,即在训练生成任何随

机的视频;另一个是有监督模型,包括图片序列以内容形式传

输到另一个视频为条件的生成[１０Ｇ１１]、每帧进行分割掩模等;

还有一种处于两者之中,比无监督更加结构化,但是在建模领

域上更加具有挑战性.生成视频主要采用半监督模式,这种

模式可以生成给定物体类别的视频.

研究生成视频的主要目的是学习一个映射函数,可以使
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X２,􀆺,XT})表示对应实际目标图像序列,那么对应的映射函

数应该满足条件概率,如式(１)所示,对应的转换图像过程如

图１所示.
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图１　图像转换过程

Fig．１　Imageconversionprocess

对视频转换问题的建模采用 Markov假设因式分解的条

件分布,如式(２)所示:
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其中,S
~
t 表示当前的源序列帧,St－１

t－L 表示经过的L 帧图像,

S
~t－１
t－L表示过去L 帧后生成的帧.最后通过训练卷积神经网络

(CNN)对条件分布P(S
~T
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１)进一步建模.
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３　相关理论

３．１　生成对抗网络

GAN 网络由生成器 Generator(G)网络和判别器 DisＧ

criminator(D)网络组成[１],是由生成器 G和判别器 D两者相

互之间进行博弈的生成模型.GAN 网络生成视频的结构如

图２所示.

图２　GAN网络生成视频结构图

Fig．２　StructurediagramofGANnetworkgeneratedvideo

使用 GAN网络生成模型对输入视频序列进行相对应匹

配,S
~T
１＝G(ST

１),其中G为输入序列到相对应的输出序列的生

成器,所以可以通过对极大极小优化问题的求解来训练生成器.

３．２　方法介绍

Pirsiavash等[１２]提出在 G网络中将前景和背景进行分开

建模,然后通过一个 Mask 加权将前景和背景相结合.采用

分开建模的原因主要有两点:一是背景在实际情况中极少发

生变化,在视频的多帧图像中背景信息都是相同的,因此对背

景建模只需要考虑“空间”特点而忽略“时间”维度即可;二是

由于前景信息特点相对复杂,涉及到的不仅有人还有其他物

体的运动变化,对“时间”和“空间”维度都需要考虑.因此对

前景Ｇ背景分开建模可以在极大程度上保证生成的连续帧中

的物体轮廓图像被识别为同一物体.

MＧSPADE模块结构最初是由Park等[１３]提出,并用到的

GauGAN网络中.与生成图像的 GAN 网络的不同在于,其
并不是简单地将卷积层、归一化层以及非线性层堆叠在一起

构成 生 成 模 型,而 是 输 入 语 义 分 割 的 Mask 图.所 以 MＧ

SPADE模块的主要思想是使用语义标签、光流扭曲和引导图

像作为条件输入,保证了生成的视频具有真实性,能更好地处

理对细节的刻画,从而展示物体的长期一致性.因此在本文

中,对输入的语义图先进行前景Ｇ背景建模,建模后的图像经

过 MＧSPADE模块优化后可以生成最终的图像.

在D网络中使用 DVDＧGAN模型中的空间判别器(SpaＧ

tialDiscriminator,D_S)和时间判别器(TemporalDiscriminaＧ
tor,D_T),利用两个判别器的强大计算效率,可以把视频缩

放到更长和更高分辨率.综上所述,在 G网络中对前景Ｇ背景

分开建模可以更加方便 D网络中的 DVDＧGAN 网络进行判

别,进而使识别速率得到提高.

３．３　数据集介绍

KineticsＧ６００数据集由５０万段１０s高分辨率的视频组

成,KineticsＧ６００的特征具有多样化,因此能够缓解 OverfitＧ
ting(过拟合)对实验的干扰,不会出现对已知数据可以预测

的很好而对未知数据很难预测的现象.

KineticsＧ６００里面包括６００个类,每个类至少有６００个视

频,总共约５×１０５万个视频,在对数据集进行选取时,因为硬

件条件的限制,并不会全部使用,通常使用最优的视频片段,

即对某一个类进行实验,本次实验选取的是人物动态视频.

动态视频具有多样性,而且不受约束,因此在训练模型时不需

要关心固定对象以特定方式交互的小数据集上发生的过度

拟合[１４].

４　模型设计

４．１　前景Ｇ背景建模

GAN网络主要应用在图像生成,由于在视频领域中复杂

性较高,因此不能直接对视频进行建模,尤其是在连续的多帧

图像中,否则会产生误差累积的问题.对复杂视频建模采用

前景和背景分开建模的方式,将图像中稳定不变的部分归纳

为背景,而发生运动的部分归纳为前景.

前景(Foreground)建模,使用 ３D 转置卷积神经网络.

３D转置卷积神经网络在生成视频的时候可以保证空间和时

间的一致性,有效地防止误差的累积而产生的视频内容的漂

移.３D转置卷积核第一层的大小为２∗４∗４,其余的是４∗
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４∗４,步长为２,卷积核的选取可以更好地提升训练速度和生

成视频的质量.

背景(Background)建模,使用２D转置卷积神经网络.根

据噪声来生成背景,２D转置卷积神经网络的网络结构可以直

接借鉴深度卷积神经对抗(DCGAN)网络的基本结构.

最后将背景图像和前景图像进行加权得到最终的视频输

出.G网络的网络结构如图３所示.

图３　G网络中分开建模的网络结构

Fig．３　NetworkstructuremodeledseparatelyinGnetwork

在图３中显示的输入是高斯噪声和视频编码框架.流向

G网络有两条独立的流向:一种是动态前景路径,另一种是静

态背景路径,使用 mask的方法融合生成视频的运动前景和

静态背景.网络采用半监督模型,因此网络的输入不能为

一个随机 的 噪 声,需 要 在 G 网 络 中 增 加 一 个 Encoder部

分,然后 通 过 Encoder编 码 成 一 个 Latentcode和 样 本 的

Noisecode同时作 为 输 入,同 时,还 需 要 添 加 一 个 损 失 函

数,使生成视频的第一帧图片和输入的图片是相等.损失

函数如式(４)所示:

L＝min
WG

　max
WD

　ES~PS(S)[logD(S,WD )]＋ES０~pS０
(S０)[log

(１－D(G(S０;WG );WD ))]＋ES０~pS０
(S０)[λ‖S０ －

G０(S０;WG)‖２
２] (４)

其中,S是从一个正态分布中取样,S~PS(S)则从数据分布

中取样,但是在实践中,由于我们不知道数据 PS(S)的真

实分布,因此,可以通过数据进行集中绘制,从而来估计预

期值.S０ 表示输入G０(􀅰)的第一个坐标系的第一帧,其
中,λ∈R 为超参数,两个网络 G 和 D 对参数 WG 和 WD 是

可微的.

最后使用显性表达式约束网络,如式(５)所示:

G(z)＝m(z)􀱋f(z)＋(１－m(z))􀱋b(z) (５)

其中,m(z)表示 Mask函数,f(z)表示生成的前景,􀱋符号表

示基于元素的乘法,b(z)表示生成的背景.在假设参考静态

背景的情况下,为了使b(z)的维度与 m(z)和f(z)的维度相

同,应该对b(z)沿着时间进行复制,这样可以得到最终的生

成视频为G(z).在对数据集进行训练的时候,需要给 Mask
加了一个正则项λ|m(z)|１,设置权重为０．１,目的是让 Mask
不会变得宽泛,最终得到的视频的大小为３２∗６４∗６４.

４．２　多重空间自适应归一化

对前景Ｇ背景分开建模后的图像输入到由多组SPADE层

组成生成器中的 MultiＧSPADE模块中.每个SPADE层都获

取语义分割后的图,并对中间特征图进行适当的转换,以使最

终生成的输出图像看上去更加逼真,细节展示更加自然、真

实.MultiＧSPADE网络结构如图４所示.

图４　MultiＧSPADE网络结构

Fig．４　MultiＧSPADEnetworkstructure

４．３　DVDＧGAN网络

基于BigGAN网络模型构建的 DVDＧGAN 网络,主要用

于调整视频生成,使 DVDＧGAN 能够在 KineticsＧ６００上进行

训练[１５].

DVDＧGAN有两个判别器,分别为空间判别器和时间判

别器,D_S通过随机采样全分辨率帧然后进行单独处理,再来

评估每个帧的内容以及结构;D_T则提供一个可以生成动作

的学习信号,在 DVDＧGAN 网络中还有一个单独的 TransＧ
former模块,它可以在整合模型中传播学习信息.

D_T向 G 提供信号来产生不被 D_S评判的东西,因此

可以不对批处理进行二次采样[１６],而是选择将 D_S的下采样

功能φ(􀅰)应用于整个视频,然后将其输出到D_T,φ选择大

小为２∗２的平均池化函数.D_S与 MoCoGAN中的每帧判

别器类似[１７],但是 D_S 与 MoCoGAN 的不同在于 D_S 是

DVDＧGAN网络中高分辨率信号的唯一来源,因此φ不是固

定函数.DVDＧGAN 模型判别器网络结构如图５所示.

图５　DVDＧGAN 模型判别器网络结构

Fig．５　DVDＧGANmodeldiscriminatornetworkstructure

４．４　目标函数

为使生成器生成的图像更加逼真,判别器可以更好地对

生成的图像进行判别,对目标函数F
~

的设计应如式(６)所示:

F
~
＝Min

F
(Max

D
　L(F,D)＋λ∗L) (６)

在对生成模型建模时为避免产生大量的冗余信息,分别

在 G和D网络中引用Flow模型,通过使用CNN网络进行学

习来达到对光流信息的计算,计算结果也可以对下一帧图像

进行预测,设置３个参数 Wt,Ht,Mt分别表示当前输出的光

流信息、结果和模糊程度,如式(７)－式(９)所示:

Mt＝M(S
~t－１
t－T,St

t－T) (７)

Wt＝W(S
~t－１
t－T,St

t－T) (８)

Ht＝H(S
~t－１
t－T,St

t－T) (９)
其中,Mt参数的作用是控制光流信息和生成图像的权重,以

７２６于晓明,等:改进 GAN网络在生成短视频的应用研究



达到对两种信息的权衡.Wt的作用是通过t－１帧到t帧的

光流,将光流与t－１帧图像结合,以预测第t帧的图像.Ht

保证了生成的图像输入与光流的输入是一致.
结合以上公式,最终的生成图像建模公式如式(１０)所示:

S
~
t＝(１－Mt)􀱋Wt－１(S

~
t－１)＋Mt􀱋Ht (１０)

５　实验细节

实验中对于 G网络的每次更新,判别器 D则需要被更新

两次,并且我们对所有权重层使用光谱归一化[１８]和权重的正

交初始化[１９].使用 G的权重的指数来移动平均值进行采样,

其中 在 进 行 ２∗１０４ 次 迭 代 训 练 步 骤 之 后 开 始 以 衰 减 率

γ＝０．９９９累积衰减.网络中使用的优化方程是 SGD (基于

梯度的方法),批量大小为２５６帧图像,G和 D的学习率分别

为１∗１０－３和２∗１０－３.
判别器中的空间判别器 D_S对每一个均匀采样的k帧

(默认k＝８)计算一个分数,则 D_S输出的是每帧分数的总

和;时间判别器 D_T使用２∗２平均池下采样函数φ对真实

或生成的视频进行预处理.此外,D_T 的前两个残块是３D
的,其中每个卷积都替换为核大小为３∗３∗３的３D卷积.

６　实验效果

６．１　评估分数

本文主要采用两个最常用的指标衡量生成模型的质量是

否实用,即初始分数(Initialscore,IS)[２０]和初始距离(Fréchet
InceptionDistance,FID)[２１],IS和 FID 在不同的视频中都具

有可比性,因此这些含有标准实例化的指标将会更加适用于

生成模型,可以使初始模型进行分类或者是进行特征提取,而
且 FID 非 常 类 似 于 视 频 距 离 (Fréchet Video Distance,

FVD)[２２].

６．２　KineticsＧ６００数据集结果

生成视频尽管是一个具有挑战性的建模问题,但是生成

视频的质量都可以用指标来体现,因此我们采用IS和FID作

为指示标准.在实验中使用 KineticsＧ６００ 数据集对改进的

GAN网络进行评估,对合成的视频分别选取６４∗６４像素和

１２８∗１２８像素进行不同像素值的比较,并且进行显示１２帧

和３６帧的视频长度比较.不同像素值在FID与IS分数值上

的对比如表１所列.

表１　不同图像值在FID与IS分数值上的对比

Table１　FID/ISscorevaluesfordifferentimagesizes

FID IS
１２/６４∗６４ ７．２３ １８８．２３

１２/１２８∗１２８ １３．０４ ２４６．１８
３６/６４∗６４ ４８．８６ ２６３．９２

３６/１２８∗１２８ ４５．７９ １９８．３２

改进的模型能够在不同分辨率下生成视频.如表１所

列,在低分辨率生成的图像,尽管视频较小且没有高分辨率展

现的感官度好,但是也展现出高品质的纹理、物体组成和运

动.然而在更高的分辨率下,生成对象会变得更加困难,需要

改变更多的像素的移动位置,不过生成图像中的细节非常连

贯,有良好的纹理.
为探究改进模型的效果,使用 Vid２Vid、FＧVid２Vid、WCＧ

Vid２Vid和改进模型分别在 KineticsＧ６００数据集上测量IS
值,IS值越高越好,实验结果如表２所列.

表２　不同的模型的IS值

Table２　ISvaluesofdifferentmodels

Method IS
Vid２Vid １６．５６±０．０５

FＧVid２Vid ２０．５９±０．３２
WCＧVid２Vid ２１．９６±０．５８

Ours ２２．６５±０．１９

６．３　对比实验

为展示改进后的网络模型生成的图像效果是否有变化,
对同一数据集Cityscape用不同方法生成的效果进行对比,结
果如图６所示.对同一物体的颜色,本文模型生成的效果相

比于其他两种生成方法有明显的一致性.

图６　不同方法生成的效果对比(电子版为彩色)

Fig．６　Comparisonofeffectsgeneratedbydifferentmethods

由图６可以明显看出,在同一语义图的情况下,改进的模

型要优于FＧVid２Vid和 WCＧVid２Vid生成方法,尤其表现在箭

头所指的目标车辆外观颜色不会随着时间的推移而发生改变.

６．４　实验结果展示

改进 GAN网络后的生成视频结果如图７、图８所示.

图７　实验效果展示

Fig．７　Experimentaleffectdisplay

图８　实验效果展示

Fig．８　Experimentaleffectdisplay
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由图７与图８所展示的效果可以看出,生成的图像在细

节处所展示的效果更加逼真,如道路实线与虚线、汽车等.

６．５　实验结果分析

利用 GAN网络生成逼真的视频是一次尝试,相比于利

用 GAN生成静态图像有很大的突破性,但是在视频领域却

进展缓慢,因此基于改进 GAN网络架构在 KineticsＧ６００数据

集上进行训练有着重要的意义.实验结果证明了把视频语义

图进行前景和背景分开建模使用,然后利用 DVD_GAN 判别

器进行分解判别,得到的视频的分辨率质量更高,对图像中的

物体的约束更强,使生成的每一帧图像更加符合真实性.

结束语　本文对视频进行前景Ｇ背景分开建模,然后引入

双判别器DVDＧGAN,在KineticsＧ６００数据集上合成复杂和多

样化的短视频.实验结果表明,本文模型生成的视频要比

GAN和 DVDＧGAN的效果好,尤其在图像内容中物体的颜

色在前后帧也表现出了一致性.

虽然模型中引用的 Flow 算法对生成视频有很大的作

用,但是会影响高质量的视频效果,因此在以后的研究中应该

选择更好的模型代替 Flow模型在 G和 D网络中的作用;其

次应选择更好的方法去解决视频细节问题,可以尝试对标签

图进行更加细致的划分或者使用３D渲染效果对细微处进行

刻画.

参 考 文 献

[１] GOODFELLOW IJ,POUGETＧABADIE J,MIRZA M,etal．

Generativeadversarialnets[C]∥InternationalConferenceon

NeuralInformationProcessingSystems．MITPress,２０１４:２６７２Ｇ

２６８０．
[２] JIAYF,MAL．ConditionalselfＧattentiongeneratesadversarial

networks[J]．JournalofXidian University,２０１９,４６(６):１６３Ｇ

１７０．
[３] BROCK A,DONAHUEJ,SIMONYAN K．Largescale GAN

trainingforhighfidelitynaturalimagesynthesis[C]∥ICLR．

２０１９．
[４] NITISHS,ELMAN M,RUSLANS．Unsupervisedlearningof

videorepresentationsusingLSTMs[R]．InICML,２０１５．
[５] YAMAGUCHI A,CABATUAN M．Generative modelbased

framegenerationofvolcanicflowvideo[C]∥IEEEInternational

ConferenceonHumanoid．IEEE,２０１７:１Ｇ５．
[６] WANGTC,LIU M Y,ZHUJY,etal．VideoＧtoＧVideoSyntheＧ

sis[J]．arXiv:１８０８．０６６０１．２０１８．
[７] WANGTC,LIU M Y,TAOR,etal．FewＧshotVideoＧtoＧVideo

Synthesis[J]．arXiv:１９１０．１２７１３．２０１９．
[８] MALLYA A,WANG T C,SAPRA K,etal．WorldＧConsistent

VideoＧtoＧVideoSynthesis[J]．arXiv:２００７．０８５０９．２０２０．
[９] CLARK A,JEFFD,KARENS．EfficientVideoGenerationon

ComplexDatasets[J]．arXiv:１９０７．０６５７１,２０１９．

[１０]AAYUSHB,SHUGAO M,YASERS．RecycleＧGAN:UnsuperＧ

visedvideoretargeting[C]∥ECCV．２０１８．
[１１]ZHOUYP,WANGZW,CHENF,etal．DanceDanceGeneraＧ

tion:MotionTransferforInternetVideos[C]∥２０１９IEEE/CVF

InternationalConferenceonComputerVision Workshop (ICＧ

CVW)．IEEE,２０２０．
[１２]VONDRICK C,PIRSIAVASH H,TORRALBA A．Generating

videoswithscenedynamics[C]∥NeurIPS．２０１６．
[１３]TAESUNGP,LIU M Y．SemanticImageSynthesiswithSpaＧ

tiallyＧAdaptiveNormalization[J]．arXiv:１９０３．０７２９１．
[１４]ZHAO W Z,CHEN X,CHENJG,etal．SampleGeneration

withSelf－AttentionGenerativeAdversarialAdaptation NetＧ

work(SaGAAN)forHyperspectralImageClassification[J]．

RemoteSensing,２０２０,１２(５):８４３．
[１５]AIDANC,JEFFD,KARENS,etal．EfficientVideoGeneration

onComplexDatasets[J]．arXiv:１９０７．０６５７１．２０１９．
[１６]TULYAKOVS,LIU M Y,YANGXD．MoCoGAN:DecompoＧ

singotionandcontentforvideogeneration[C]∥CVPR．２０１８．
[１７]LENAG,MOSHEB,ELIS,etal．ActionsasspaceＧtimeshapes

[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysis& MachineIntelliＧ

gence,２００８,２９(１２):２２４７Ｇ２２５３．
[１８]ZHANG H,GOODFELLOWIJ,METAXASD,etal．SelfＧatＧ

tentiongenerativeadversarialnetworks[J]．arXiv:１８０５．０８３１８,

２０１８．
[１９]ANDREWB,JEFFD,KARENS．LargescaleGANtrainingfor

highfidelitynaturalimagesynthesis[C]∥ICLR．２０１９．
[２０]SALIMANS T,ZAREMBA W,CHEUNG V．ImprovedtechＧ

niquesfortrainingGANs[C]∥NeurIPS．２０１６．
[２１]HEUSEL M,RAMSAUER H,UNTERTHINER T,etal．

GANstrainedbyatwotimeＧscaleupdateruleconvergetoalocal

nashequilibrium[C]∥NeurIPS．２０１７．
[２２]ZHENGSB,ZHOUGX,ZHANGBH,et．al．Amapmatching

algorithmbasedondiscreteFrechetdistance[J]．Journalof

HefeiUniversityofTechnology(NaturalScience),２０１７,４０(１):

４２Ｇ４６．

YUXiaoＧming,bornin１９６５,associate

professor．Hermainresearchinterests
includeintelligentinformation procesＧ
sing,graphicsandimageprocessing

HUANG Hua,bornin １９９５,postgraＧ
duate．His mainresearchinterestsinＧ
cludegraphicsandimageprocessing．

９２６于晓明,等:改进 GAN网络在生成短视频的应用研究


