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摘　要　人能够理解事物运动的方式,因此对事物未来发展的预测比机器准.不过,作为一种新的深度神经网络系

统,GAN(GenerativeAdversarialNetwork)生成的数据非常逼真,连人也无法辨别数据是真实的还是生成的.从某种

意义上讲,GAN为指导人工智能系统完成复杂任务提供了一种全新的思路,让机器成为了一个专家.首先,讨论了

GAN的基本模型和一些改进的 GAN模型;然后,展示了 GAN在超分辨图像生成、由文本描述生成图像、艺术风格图像

生成和短视频生成方面的应用成果;最后,探讨了 GAN在理论、架构和应用方面所面临的问题和其未来的研究方向.
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Abstract　Humanscanunderstandthewayofmovement,sotheycanpredictthefuturedevelopmentofthingsmoreacＧ

curatelythanmachines．ButGAN (GenerativeAdversarialNetwork)isanewneuralNetworksystem,itsdataarevery
lifelike,evenpeoplecan’tidentifywhetherthedataarerealorgenerated．Inasense,GANprovidesabrandnewthought

forguidingtheartificialintelligencesystemtoaccomplishcomplextasks,andmakesthemachineaspecialist．Inthis

paper,firstofall,thebasicmodelandsomeimprovementsmodelofGAN werediscussed．Then,someapplication

achievementsofGANwereshown,suchastheimagesgeneratedbythesuperresolution,byatextdescription,bythe

artisticstyleandshortvideogenerated．Finally,someproblemsoftheory,architecture,andapplicationinthefuturereＧ

searchwerediscussed
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　　深度学习(DeepLearning,DL)在图像识别、图像分类、语

音处理和自然语言处理等方面非常成功,但无法完成图像生

成工作,即 输 入 一 只 狗 的 图 像 时 无 法 输 出 另 外 一 只 狗 的

图像[１Ｇ２].

最近很热门的生成对抗网络模型 GAN 是深度学习未来

的发展 方 向.尽 管 早 在 ２０１４ 年 Goodfellow 等 就 提 出 了

GAN[３],但直到 ２０１６ 年研究者才发现 GAN 的巨大潜力.

GAN突破了之前限制深度学习发展的瓶颈[４Ｇ５].

图１比较了深度学习与GAN之间的差异.在图１中,三
角形底边表示“图像”,与底边对应的顶点表示“特征”,自下而

上为“输入→输出”的过程.因此,深度学习在训练时实现“图
像→特征”,在测试时实现“特征→图像”.

(a)DL (b)GAN

图１　深度学习和 GAN之间的对比

Fig．１　ComparisonbetweendeeplearningandGAN

GAN由两个子网构成,一个是判别网,另一个是生成网,

判别网既可用于训练,又可用于测试,但生成网只能用于测

试,因此,GAN测试可实现“图像→特征”“特征→图像”“图



像→图像”的过程.图２说明了 DL到 GAN的演化[６].从图

２可以看出,自编码器(encoder)和生成器(generator)构成了

DL模型,生成器和判别器(discriminator)构成了 GAN 模型.

其中,判别器用于替换 DL求精重构误差的计算,因此 GAN
模型可以看作是对自编码器的改进[７].

图２　深度学习到 GAN的演化

Fig．２　EvolutionfromdeeplearningtoGAN

１　基本GAN模型

１．１　GAN的诞生

受二人零和博弈的启发,２０１４年 Goodfellow 等在 NIPS
发表了生成对抗网络的开创性文章[３],该文章的主要观点是:

生成对抗网络背后的基本思想是学习训练样本的概率分布.

GAN让两个网络(生成网络G和判别网络D)相互竞争,

G不断捕捉训练集里真实样本xreal的概率分布,然后通过加

入随机噪声将其转变成赝品xfake.D观察真实样本xreal和赝

品xfake,判断这个xfake到底是不是xreal.其过程是,首先让 D
观察(机器学习)一些真实样xreal,当 D对xreal有了一定的认

知之后,G尝试用xfake来愚弄 D,让 D相信xfake是xreal.有时

候 G能够成功骗过 D,但是随着 D对xreal了解的加深(即学

习的样本数据越来越多),G发现越来越难以愚弄 D,因此 G
也在不断提升自己仿制赝品xfake的能力.如此往复多次,不

仅 D能精通xreal的鉴别,G对xreal的伪造技术也大为提升.

１．２　GAN模型结构

如图３所示,当G输出真实样本xreal时,期待D输出高概

率(接近１);当 D的输入是一些服从某一简单分布(例如高斯

分布)的随机噪声z时,输出是与x逼真的生成样本G(z),再

将其输入到判别器 D,对于 D来说,此时期望输出低概率(接

近０),G要尽量欺骗 D,使 D 输出高概率(把 G(z)误判为

xreal).对于 D来说,遇到xreal则输出１,遇到xfake＝G(z)则输

出０.从而,G和 D形成竞争与对抗,通过该过程,一旦 G对

训练样本的分布有了足够的了解,它就可以生成有类似特性

的新样本.D想要实现它的目标,就会不断优化自己,防止被

xfake欺骗.反之,G也要优化自己,以生成非常逼真的xfake,尽

可能地让 D 难辨真伪.最后,G 所生成的无论是xfake还是

xreal,在大多数时间里,D的正确判别概率是稳定的.

图３　GAN模型结构

Fig．３　GANmodelstructure

若对 GAN直接建模,则可以得到如下目标函数:

min
G
　max

D
(D(x)－D(G(z)))

文献[３]把上式目标函数修改为:

min
G
　max

D
　Eh,ℓ~pData(h,１)[logD(h,ℓ)]＋

　Ez~pNoise(z),ℓ~pℓ(１)[log(１－D(G(z,ℓ),ℓ))]

其中,pℓ(１)是类别的先验分布,模型允许 G的输出被条件变

量l控制.

１．３　GAN的特点

GAN具备很多优势:

(１)能学习真实样本的分布,探索样本的真实结构;

(２)具有更强大的预测能力;

(３)样本的脆弱性在很多机器学习模型中都普遍存在,而

GAN对生成样本非常鲁棒;

(４)通过 GAN生成以假乱真的样本,缓解了小样本机器

学习的困难;

(５)为指导人工智能系统完成复杂任务提供了一种全新

的思路;

(６)与强化学习相比,对抗式学习更接近人类的学习机理;

(７)GAN与传统神经网络的一个重要区别是传统神经网

络需要人工精心设计和建构一个损失函数,而 GAN 可以学

习损失函数;

(８)GAN解决了先验概率难以确定的难题.

２　改进的GAN模型

GAN虽然具备很多优势,但却存在致命的弱点,即网络

难以收敛.针对这一问题,出现了种类繁多的 GAN 变形

模型.

２．１　CGAN模型

条件 生 成 式 对 抗 网 络 (ConditionalAdversarialNets,

CGAN)[８]模型对 G和 D都增加了额外信息Cclass作为条件,

用于指导样本的生成.如果条件变量Cclass是类别标签,那么

CGAN是把无监督的 GAN 变成了有监督的 GAN.CGAN
的模型结构如图４所示.

图４　CGAN结构

Fig．４　CGANstructure

CGAN被证明非常有效,并广泛用于后续的相关研究工

作中.

２．２　LAPGAN模型

LAPGAN模型的主要操作是上采样和下采样,其优点是

每次只考虑样本和生成样本之间的残差[９].从某种程度上

讲,LAPGAN类似于残差网络,其学习过程如图５所示.

LAPGAN由一个带通图像集合构成,形成一个尺度空

间,加上一个低频残差,具体步骤如下.

(１)生成高通图像:令I０＝I是原始图像,Ik 是第k 次下

采样的图像,k是尺度变换的层数.

hk＝Ik－Lk(I)

(２)生成低频残差:从Ik＋１开始循环(令Ik＋１＝０),然后给

Gk 层输入噪声向量zk,生成Ik 的残差图像I
~
k＝Gk(zk).
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(３)构造生成模型:从右边的噪声样本z３ 和生成模型G３

生成的I
~
３ 开始,上采样I２(空心三角形箭头)和条件变量(圆

点箭头),形成下一层生成模型G２,依次类推.

(４)训练:等概率地为判别器D０ 选择一个真实样本或生

成样本;把L０ 和噪声z输入生成模型G,输出高通图像(残

差)h
~
＝G(z０,L０).

D０ 的输入实现了 G 学习真实高频结构(与 L０ 一致).

D１,D２,D３ 的训练过程类似.

图５　LAPGAN模型的学习过程

Fig．５　LearningprocessofLAPGANmodel

　　通过尺度变换的方式减少了每一次 GAN需要学习的参

数,增强了 GAN的学习能力.值得注意的是,图５的每一步都

是独立训练得到的生成式卷积网络.利用多尺度变换,构建一

系列生成式模型.每个生成式模型处理特定尺度的图像结构.

这一策略将生成对抗过程转变成一系列更加可控的步骤.

２．３　DCGAN模型

卷积神经网络CNN在有监督学习的各项任务中均表现

出色,但在无监督学习领域却不尽人意.DCGAN(DeepConＧ

volutionGAN)模型将CNN和 GAN结合到一起[１０],GAN模

型在结构上需做如下变化.

(１)将池化层用卷积层替代,判别器用步幅卷积(strided

convolutions)替代,生成器用反卷积(fractionalＧstridedconvoＧ

lutions)替代.

(２)D和 G都使用BN(batchnorm)策略解决初始化敏感

的问题,防止 G把所有样本都视为同一类样本.

(３)直接将BN应用到所有层会导致样本震荡和模型的

不稳定,在 G输出层和 D 输入层不采用 BN 可以防止这一

问题.

(４)移除全连接的全局池化层增加了模型的稳定性,但会

影响收敛速度.

(５)G中除了输出层外的所有层都使用了 ReLU,输出层

采用tanh.D的所有层使用LeakyReLU.

DCGAN的生成器结构如图６所示,其中深色的圆表示

输入,浅色的圆表示隐藏层.

图６　DCGAN的生成器结构

Fig．６　DCGANgeneratorstructure

２．４　fＧGAN模型

文献[１１]证明了 GAN是在fＧ散度取特定度量时的特殊

情况.其中,fＧ散度是指概率分布的距离,如 KL散度、PearＧ

son散度等.具体来说,作者将 GAN 的优化步骤进行分解,

将真实样本分布的估计问题转化为fＧ散度的最小化问题,即

fＧGAN模型.文献[１１]利用 GAN 模型框架,结合不同散度

进行图像生成.其中,在选择 KL散度的度量方式时,对比结

果如图７所示,从图中可以看出两者的效果相差并不大.

(a)GAN

(b)KL

图７　GAN与 KL散度图像生成对比

Fig．７　ContrasttoGANandKLdivergenceimages

２．５　EBGAN模型

文献[１２]从能量模型的角度对 GAN 进行了扩展,提出

了EBGAN模型.该模型把 D看作一个能量函数,这个能量

函数在真实样本域附近区域中的能量值较小,而在非真实样

本区域拥有较高的能量值.因此,EBGAN中给予 GAN一种

能量模型的解释,即G是以生成能量最小的样本为目的,而D
则以对这些生成的样本赋予较高的能量为目的.

EBGAN模型的优点是可以用更多、更宽泛的结构和损

失函数来训练 GAN结构.EBGAN模型结构如图８所示.

在模型的稳定性方面,EBGAN 优于 GAN,能生成更加

清晰、逼真的图像[１３].
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图８　EBGAN模型结构

Fig．８　EBGANmodelstructure

２．６　InfoGAN模型

GAN模型通过对抗学习,最终可以得到一个与真实样本

分布一致的模型分布,此时虽然模型相当于已经学到了样本

的语义特征,但输入的噪声信号z与数据的语义特征之间的

对应关系并不清楚,比如z中的哪些维度对应于光照变化是

不明显的,哪些维度对应于姿态变化是不明确的.而InＧ
foGAN不仅能对这些对应关系建模,同时可以通过控制相应

维度的变量来达到相应的变化,如姿态的变化或光照的变

化[１４],其基本思想是把输入噪声z分成两个部分:不可压缩

的噪声信号z和可解释的有隐含意义的c.InfoGAN 模型结

构如图９所示.

图９　InfoGAN模型结构

Fig．９　InfoGANmodelstructure

对于 MNIST手写数字识别项目来说,隐藏代码c可以对

应于图像光照、笔画粗细、字体倾斜度等,用c１,c２,􀆺,cL 表

示,而把剩下的不知道怎么描述的或者是不能明确描述的信

息称为z,此时 G的输出就从原来的G(z)变成了G(z,c);在
学习过程中,为了避免学到一些不重要的隐藏代码而忽略了

重要的代码,文献[１４]对 GAN目标函数增加了一个约束,即

c和G(z,c)之间的互信息I(c;G(z,c)).因此,InfoGAN 的

目标函数为:

min
G
　max

D
　Vt(D,G)＝V(D,G)－λI(c;G(z,c))

InfoGAN希望能学到比较重要的、有意义的隐藏代码c,

在具体的优化过程中,引入变分分布来逼近真实分布,通过改

变隐藏代码c中的维度来观察生成样本的变化.实验证明其

确实学到了一些可解释的语义特征,如图像的角度和光照等,
其效果如图１０所示[１５].

(a)Varyingc１onInfoGAN

(Digittype)

(b)Varyingc２onregularGAN

(NOclearmeaning)

(c)Varyingc２from －２to２on

InfoGAN(Rotation)

(d)Varyingc３from －２to２on

InfoGAN(Width)

图１０　图像的角度或光照的特征学习

Fig．１０　Featurelearningofimageangleorlight

图１０使用了３个隐含编码,c１ 用１０个离散数字进行编

码,每个类别的概率都是０．１,c２,c３ 为连续编码,是－２到２
的均匀分布.通过实验发现,如果使用infoGAN 模型,表示

的语义是数字的类别,如图１０所示,分类的错误率为５％,图

１０(a)中第二行将７识别为９.如果使用reglarGAN模型,生

成的数字没有太多的语义,如图１０(c)所示.图１０(c)和图

１０(d)都是使用infoGAN 模型,从图１０(c)可以发现c２ 表示

生成数字的旋转的角度,小的c２ 值表示数字向左偏,大的c２

值表示数字向右偏.从图１０(d)可以发现c３ 表示生成数字的

宽度,c３ 的值越大,生成的数字越宽,所以infoGAN模型具有

表示语义的能力.

２．７　CatGAN模型

在判别式的聚类方法中,一般是以某种距离作为度量

准则,而文献[１６]提出的 CatGAN模型则是采用样本熵来

作为衡量 准 则 构 建 GAN.具 体 来 说,对 于 真 实 的 样 本,

CatGAN希望 D能具有较大的置信度将其划 分 为 真 实 样

本,但将生成样本划分到哪一类是不确定的.因此,G的目标

即为生成那些“将其划分到某一类别中去”的确信度较高的样

本,尝试骗过D.将该置信度目标与GAN的真伪鉴别的优化

目标结合,得到CatGAN的目标.CatGAN 模型结构如图１１
所示.

图１１　CatGAN模型结构

Fig．１１　CatGANmodelstructure

用CatGAN模型进行目标识别与分类时,性能有了比较

明显的提升.从实验效果(见图１２)可以看到,对于典型的环

形样本,CatGAN可以较好地找到两者的分类面,实现无监督

聚类的功能[１７].

图１２　环形样本分类的对比

Fig．１２　Comparisonofringsampleclassification

图１２从左到右依次为:KＧmeans分类结果、RIM＋NN分

类结果、CatGAN 分类结果、判别的边界 (decisionboundaＧ

ries)、生成的例子(generatedexamples).
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３　GAN相关问题的研究

３．１　假设太过自由的问题

与其他生成式模型相比,GAN模型的最大优势是不再要

求一个假设的样本分布,而是通过采样达到逼近真实样本的

目的.其缺点是太过自由,如果图像较大,GAN 的收敛便不

可控[１８].为了解决这个问题,一种很自然的想法是给 GAN

添加一些约束,CGAN 便应用而生.另一种思路源于 DeepＧ

Mind的 DRAW 项目[１９],即不让 GAN一次完成全部任务,而

是分多次生成一张完整的图片.DRAW 使用了一种有序的

VAE模型,让机器一点点“写”出一个个数字.LAPGAN[７]

模型就采用了这种思想,值得关注.

３．２　空间关系表达问题

图１３显示了 Radford等[２０]在 MNIST 上使用 DCGAN

生成模型生成的手写数字的效果.

图１３　生成模型生成的手写数字

Fig．１３　Handwrittennumbersgeneratedbygeneratemodel

图１３中,除了个别数字之外,大多数的数字生成得较为

逼真.

图１４给出G和D在训练过程中的损失函数[２１],其中,黑

色是 G的损失函数,灰色是 D的损失函数.可以看出,两个

网络的损失函数都存在一定程度的抖动,可以看作是对抗过

程中的此消彼长.

图１４　G和 D在训练过程中的损失

Fig．１４　Lossoftwonetworksduringtraining

DCGAN能够把相似的模式放在一起.例如,在人脸图

像数据集中,G不理解什么是微笑,但是它能发现人类微笑图

片的相似性,并将它们分为一组[２２].

简单的算术运算可以揭示出空间中的丰富关系,如图１５
所示.

图１５　图像合成[２３]

Fig．１５　Imagesynthesis[２３]

３．３　训练过程的稳定性问题

虽然 GAN模型引起了极大的关注,但是由于不需要先

验知识,过于自由的训练方式使得 GAN 对初始参数极其敏

感,造成训练过程极其不稳定,并存在严重的模式忽略(misＧ

singmodes)问题.模式忽略是指训练样本中某一类模式的

样本如果占比很小,则很容易在训练时被忽略掉,使得 GAN
只能学会大样本模型的表达,从而使生成的样本集中在某几

个模式上缺乏多样性.当模式忽略出现时,更容易加剧 GAN
训练的不稳定性.

为此,文献[２４]通过引入模式正则项来对 GAN 的训练

过程进行控制.具体来讲,G直接从噪声向量z映射到样本

空间,即z＝encoder(X),然后输出G(encoder(X)).这样做

的优点是,重构过程会增加额外的信息,使得 G 生成的赝品

不再容易被 D识别.另一方面,encoder(X)保证了X 与映射

后的样本空间的对应关系,从而保证了 G能覆盖所有样本空

间的样本模式,从理论上避免了模式忽略问题.

在 此 基 础 上,多 样Ｇ扩 散 (ManifoldＧDiffusion GAN,

MDGAN)模型将重构正则项分成两步训练.第一步的多样

化就是用X 训练 G,即G(Enc(X)),减小X 和G(Enc(X))两

者之间的差别;第二步的扩散是对G(Enc(X))和 G(z)再做

拉近,可以将该过程形象地比喻为:先把两个分布的“形状”调

整好,再把两个分布的距离拉近.

重构正则项分成两步训练的思想提高了 GAN 训练的稳

定性,而且增加了模式的多样性,同时使得生成的图片的质量

不受任何影响.

受文献[２４]最小批判别(minibatchdiscrimination)训练

方法的启发,在每次 D进行判别时,不是基于单个样本,而是

基于一批样本.文献[２５]解决稳定性的基本思路是不让

GAN每次用一个 D 来判别一个生成样本,而是同时训练一

组判别网络D１,D２,􀆺,Dk 和一组生成网络G１,G２,􀆺,Gk,然

后让Di 交替着去判别其他Gj 的 生 成 样 本.也 就 是 D１,

D２,􀆺,Dk 一起训练,D１ 可能只见过模式 A,D２ 见过模式B,

那就用D２ 来判别只会生成模式B 的生成器Gi１,用D１ 来判

别只会生成模式A 的生成器Gi２,这样判别就更加鲁棒,更容

易让学习出来的生成样本的分布逼近真实样本的分布.可惜

的是,文献[１９]中更多的实验是停留在“玩具”层面.

文献[２６]给出的代理损失函数(surrogateloss)不是通过

改变模型结构来引入的,而是引入了一种新的指标.如果过
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去进行梯度下降时只改变梯度,其他模型参数保持不变,那么

代理损失函数就是基于一阶梯度改变其他模型参数,用改变

后的模型参数再去改变二阶梯度,依次类推.这种做法并不

常见,因为在大部分神经网络训练中,都只会用到一阶导数信

息.然而,代理损失函数可以利用二阶导数或者高阶导数不

断地展现精确解.为了避免告诫导数计算困难的问题,代理

损失函数的策略是把告诫导数作为一种中间态.代理损失函

数的表达式如下:

dfK(θG,θD)
dθG

＝∂f(θG,θK
D(θG,θD))
dθG

＋∂f(θG,θK
D(θG,θD))

∂θK
D(θG,θD)

dθK
D(θG,θD)
dθG

代理损失函数把损失函数的表达式拆成两项,其中第二

项就是当 G 向不好的方面改变时,此项就会给出较大的惩

罚.因此,基于代理损失函数的 G在生成样本时就要考虑到

G改变时 D会发生什么变化,比原始 GAN 的 G考虑的信息

更多.

引入代理损失函数的贡献就是,强调了高阶导数信息在

神经网络训练中的重要性.受此启发,代理损失函数也能为

其他模型和其他任务带来一些新的解决方法.

文献[２７]的思路与文献[２６]存在一定的相似性,讨论了

特征匹配的延伸和泛化.在训练 GAN时使用先验知识有助

于提高训练的稳定性.用 D学到的特征来做辅助,让 G生成

尽可能匹配 D的一些统计特征.该过程容易理解,即既然 D
能通过一些特征判断 G的生成样本是假的,那么 G就可以把

D的特征直接复制过来而变成自己的一种能力,让 D不能再

利用这个特征来判别出 G是假的.

３．４　精准预测的研究

文献[２８]提出了一种对抗梯度差损失预测器(AGDL),

它能通过几帧桌球游戏视频构造模型,预测球被击中后下一

帧球的运动情况(见图１６).

图１６　台球预测

Fig．１６　Billiardprediction

４　应用

４．１　超分辨率图像的生成

文献[２９]基于相似性感知方法[３０]提出了一种新的损失

函数与 GAN 本身的损失函数相结合的方法———SRGAN,实

现了超分辨率图像的生成.SRGAN的基本原理是:

(１)用生成图像的整体方差作为图像空间的损失约束项,

以保证图像的平滑性;

(２)SRGAN 将生成样本和真实样本分别输入 VGGＧ１９
网络,然后根据得到的特征图的差异来定义损失项.其与

GAN的主要区别在于加入了规则化的特征图差异损失,而不

是直接累加求和.

lSR
VGG/i,j＝

１
WijHij

　∑
Wi,j

x＝１
　∑

Hi,j

y＝１
(ϕi,j(IHR)x,y－ϕi,j(ILR)x,y)２

其中,ϕi,j表示在 VGGＧ１９网络中第i个池化层前面的第j个

卷积层,Wij和Hij为特征图的宽和高.

(３)将对抗损失、图像平滑项、特征图差异这３个损失项

作为SRGAN模型的损失函数,能够生成比其他方法效果更

好得多的超分辨率图像,其对比如图１７所示.

图１７　超分辨图像生成

Fig．１７　SuperＧresolutionimagegeneration

４．２　文本描述生成图像

基于噪声数据生成图像的任务是“噪声→图”的问题;而

给定属性生成图像的任务是“图→图”的问题;文献[３１]则另

辟蹊径,实现“文本→图”,这对于推动 GAN以及 G在实际中

的应用具有一定的积极影响.

文献[３２]将文本“Thiswhiteandyellowflowerhavethin

whitepetalsandroundyellowstamen”编码后的特征与随机

噪声信息作为 G的输入,G的输出是图像.从图１８中看出,

大部分 G生成出来的图像与文本意义基本相符.

图１８　文本描述生成图像

Fig．１８　Generatedimagesfromtextdescription

４．３　视频帧预测

文献[３３]给出了视频处理的一个应用,可以同时生成和

预测下一视频帧.

为了生成视频帧,该模型的 G将动态前景部分和静态背

景部分分开建模和生成,构建双向生成器,然后将生成的前景

和背景进行组合后作为 G生成的视频;D的主要任务是识别

出视频帧间的行为,从而指导 G生成视频.

G和 D互相竞争,生成了越来越真实的视频.当让人从

两种视频中挑选真实的视频时,人挑选了机器合成而非真实

视频的比例只有２０％.
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４．４　艺术风格的迁移

若一个卷积网络足够深,则其可以在高层表示图像的高

级抽象特征,如果把这些高级抽象特征应用到另外一个图上,

那么另外一个图也可以继承到这些高级特征.文献[３４]用格

拉姆(gram)矩阵来描述艺术特征的转化.

艺术风格迁移的最初形式计算的是原图和艺术图的每个

像素的损失函数,格拉姆矩阵很大,需要通过一个逻辑回归更

新每一层的参数,耗时较长,一般一幅图的转换需要几十秒.

文献[２７]使用相似性感知损失函数,其创新点是把图输入到

迁移网络,通过相似性感知损失函数更新迁移网络,并最小化

这个损失,使得迁移网络学习到损失网络定义的艺术风格并

输出转化好的艺术图像.

这种相似性感知损失函数需要输入一系列预先训练好的

艺术图,实验效果如图１９所示.

图１９　艺术风格图像的生成

Fig．１９　Generationofartstyleimage

５　未来的研究方向

文献[３]只是通过实验验证了 GAN 应用的有效性,而对

其中的许多细节并没有进行探讨,比如输入信号只是随机噪

声,G和 D的建模都是基于最简单的 MLP.因此,GAN的未

来研究方向应该集中在以下几个方面.

(１)用CGAN模型替代 GAN.关键是对输入条件的研

究,即什么样的场景适合什么条件.

(２)改进输入的随机噪声z.可根据真实样本x用其他

网络学习一个z.

(３)基于先验知识的相关建模研究工作出现较晚,直到

２０１６年才出现[３５],有许多问题值得探讨.

(４)半监督学习问题.纯无监督的学习存在收敛慢、稳定

性差的问题,现有的许多 GAN 研究都表明通过加入少量类

别标签,引入有标签数据的类别损失度量,不仅在功能上能实

现半监督学习,而且也有助于 GAN的稳定训练[３６,３８].

(５)提升 GAN 的训练效率.由于训练的稳定性问题还

没有得到很好的解决,因此对训练效率的研究目前并不深入.

相比于其他生成式模型,GAN的速度也不算很慢[３９].

(６)将 GAN与其他模型结合,综合利用各模型的优点来

完成样本生成任务是一条很好的思路.这方面已出现了许多

成果,如多个GAN进行组合的模型[４０]、GAN与CNN组合的

模型[４１]、GAN与 RNN的组合模型[４２]等.

(７)是否存在更好的学习模型取代深度网络? 最近,南京

大学周志华教授提出的“gcForest模型(深度森林)”[４３],引发

了很多研究者的关注.实验表明,该模型的性能与深度神经

网络之间有很强的竞争力;另外,在几乎完全一样的超参数设

置下,gcForest具有如下优点:

１)gcForest天然适用于并行的部署gcForest,因此训练

过程效率高且可扩展,在处理不同领域的不同数据时,也能达

到极佳的性能.

２)训练成本低,在一台PC上的训练时间与在 GPU 上运

行的深度神经网络差不多.

３)gcForest在小样本训练数据的情况下也能照常运转,

而深度神经网络需要大量的训练数据.

结束语　GAN是深度学习领域中比较重要的一个模型,

为无监督学习模型提供了一个强大的计算框架,也是人工智

能研究的一个重要工具.GAN 的一个很重要的特性就是能

够像人类样一理解周围复杂的世界.在 GAN 这个方向上继

续探索,有可能成功打造出比识别层次更高的、能够理解世界

的机器学习模型.
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