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摘 要

摘 要

图像合成是计算机视觉、计算机图形学等领域的重要研究方向，具有着广泛

的应用：由一段文字生成图像、图像在不同模态间的转换、图像的修复、编辑、

去模糊、超分辨率等。尽管经过几十年的研究，在面对复杂的自然图像时，图像

合成模型的表现依然不尽如人意。合成图像面临的主要挑战是真实性、多样性和

与输入条件一致性。近些年生成对抗网络的出现提升了合成图像的真实性。但是

由于生成对抗网络自身存在的训练不稳定、收敛状态无法判断、模式坍缩等问

题，图像合成中的挑战依然存在。

论文的核心贡献在于针对图像合成中的挑战和生成对抗网络的问题提出了

一些解决方案。

论文提出了特征匹配损失函数，以解决生成对抗网络中训练不稳定的问题。

在训练中，对于判别网络，论文使用了和原始生成对抗网络中一样的二元交叉

熵损失函数，使其保持判别能力。而对于生成网络，论文使用了特征匹配损失函

数，该损失函数要求生成图像和真实图像在判别网络中的特征中心靠近，这样能

够解决生成对抗网络原始损失函数中的梯度消失的问题，也就使得生成对抗网

络的训练更加稳定。实验结果表明，该损失函数有效解决了生成对抗网络训练中

的不稳定问题，并且提升了生成模型合成图片的质量。

论文提出将编码网络加入生成对抗网络的框架，以解决生成对抗网络中的

模式坍缩问题。编码网络将图片空间映射到隐空间，再使用生成网络将隐空间映

射回图片空间，因为原图片空间的分布中的图片是多样的，所以生成网络生成的

图片也是多样的。这样就解决了生成对抗网络中的模式坍缩问题。实验结果表

明，加入了编码网络的生成对抗网络框架生成了更加富有多样性的图片，从而证

明该框架有效解决了模式坍缩问题。同时该框架可以完成很多应用：细粒度图片

合成、图片修复、图片渐变、图片属性检索、数据增强等。

论文提出了身份保持的生成对抗网络框架，以实现指定身份和属性的人脸

图片合成。该框架可以解耦人脸图片中的身份特征和属性特征（角度、表情、光

照等），然后重组该身份特征和从另外一张人脸图片提取的属性特征得到一张新

的人脸图片，该人脸图片满足给定的身份特征，同时也满足给定的属性特征。实

验结果表明，该框架实现了开放集中的身份保持的人脸图片合成。同时该框架可

以应用在很多任务中：侧脸图片转正脸图片、人脸识别中的对抗样本检测、人脸

图片属性转换等。

关键词：图像合成；生成对抗网络；人脸合成；身份保持；特征匹配
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Abstract

ABSTRACT
Image synthesis is an important research direction in the fields of computer vi-

sion and computer graphics. It has a wide rang of applications: image generation from
a piece of text, image translation between different domains, image restoration, edit-
ing, deblurring, super-resolution, etc. Despite decades of research, the performance of
image synthesis models is still not satisfactory in the face of complex natural images.
The main challenges in synthesizing images are realism, diversity, and consistency with
input conditions. The emergence of generative adversarial networks(GANs) in recent
years has increased the realism of generated images. However, the challenges in image
synthesis still exist due to problems in GANs such as: unstable training, inability to
judge the convergence state, and mode collapse.

The core contributions of this thesis are to propose some solutions to the challenges
in image synthesis and problems in GANs.

This thesis proposes a feature matching loss function to solve the problem of un-
stable training in GANs. In the training stage, for the discriminator network, we use the
same binary cross entropy loss function as in the original GANs to maintain discrimi-
native ability. For the generator network, we use the loss function of feature matching,
which requires the feature center of generated image to be close to the feature center of
real image, thus solving the problem of gradient vanishing in the original loss function
of GANs. The training of GANs is more stable. The experimental results show that the
loss function effectively solves the instability problem in the GANs, and improves the
quality of the generated images.

This thesis proposes to add the encoder network to the GAN framework to solve
the problem of mode collapse in GANs. The encoder network maps the image space
to the latent space, and then uses the generator network to map the hidden space back
to the image space. Because the images in real image space are diverse, the images
generated by the generator network are also diverse. This solves the problem of model
collapse in GANs. The experimental results show that the GAN framework with encoder
generates more diverse images, which proves that the framework effectively solves the
problem of mode collapse. At the same time, the framework can be applied to many
applications: fine-grained image synthesis, image inpainting, image morphing, image
attribute retrieval, data enhancement, and so on.

This thesis proposes identity preserving GANs framework to solve the problem of
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Abstract

open-set identity preserving face synthesis. The framework can disentangle the identity
features and attribute features (poses, expressions, illuminations, etc.) in the face im-
age, and then recombine the identity features and the attribute features extracted from
another face image, and input them into the generator model and get a new face image.
The face image maintains the given identity feature while also maintains the given at-
tribute feature. The experimental results show that the framework can perform open-set
identity preserving face image synthesis. At the same time, the framework can be ap-
plied to many tasks: profile face to frontal face, adversarial examples detection in face
recognition system, face attributes translation, and so on.

Key Words: Image Synthesis; Generative Adversarial Networks; Face Synthesis; Iden-
tity Preserving; Feature Matching
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第 1章 绪 论

1.1 图像合成简介

每天，人们会接触到海量的视觉内容，例如在视频网站观看视频、在游戏网

站打电子游戏、在社交媒体中分享照片等等。这些海量的图像大大加速了现代计

算机对于图像内容的理解。特别是深度学习的出现，计算机对于图像内容的理解

取得了突破性的进展，例如图片的分类、检测和分割等任务。但是，图像理解也

有与其相反的方向：图像合成。图像合成是将对图像内容的理解转换回图像的

过程。例如将一个噪声向量、一句话、一个标签或者一张语义标注图片转换回图

片。如下图1.1所示为图像合成的示例，计算机需要根据左侧人提供的信息来合
成满足条件的图片。

图 1.1 图像合成的示意图。

一般来说，图像合成分为两种形式：一种是无条件输入的生成，即从一个特

定的隐空间分布出发合成图片。例如从一个 100维空间的高斯分布经过模型合
成人脸图片。另外一种是有条件输入的生成，给定一个或者多个条件，让合成的

图片满足给定的条件，例如给定一张侧脸的图片经过模型合成正脸的图片。比较

两种不同的方式可以知道，无条件输入的生成需要合成模型具有很高的数据捕

捉能力，能够直接利用数据学习到模型的参数并能合成数据分布中的图片。而有

条件输入的则需要模型能够理解并使用条件信息合成满足条件的图片。这两种

图像合成的方式现在都在被广泛研究。

图像合成是计算机视觉和计算机图形学中的一个基本问题。它是现在计算

机中广泛应用的图片编辑，平面设计，计算机艺术，电影特效等技术的基础。

1.2 研究意义

图像合成作为计算机辅助人类处理视觉和图形学问题的方法。人类利用图

像合成可以完成很多的应用，例如，对于给定一个标签生成相关种类的图片；对

1
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图 1.2 图像合成的应用：素描图片到真实图片的转换。①

图 1.3 图像合成的应用：文字到图片的生成。②

于给定一段话生成相关的图像；完成图片风格的转换，将一张夏天拍摄的图片转

换为冬天拍的；完成图片的修复，将一张破损图片修复好，等等。而图像合成需

要计算机理解图像，知道图像的具体含义，这样就可以对输入的信息进行整合和

处理然后完成图像合成这个任务。

从研究的角度来看，图像合成是当前计算机视觉和计算机图形学中的研究

热点。首先图像合成可以帮助减少人们获取图像的代价，例如现在电影工业当

中很多的抠图，换景，视频剪辑的使用帮助电影工作者门的节约时间与花费。其

次，在图像合成中有很多难题需要解决：首要要解决的问题是合成图像的真实性

的问题，只有解决了合成图像的真实性问题，合成的图像被应用在各种应用中才

会成为可能。另外研究者也关注条件合成模型中如何使得合成图像满足给定的

条件。例如满足在合成人脸图片过程中满足给定的身份信息。这些方面的研究在

图像合成中具有重要意义。

从应用角度来看，图像合成可以帮助人类和计算机之间进行更好的交互，帮

助人类自动的完成很多应用。以下给出一些相关例子：如果要将一张素描图像转

①本图片引用自论文 [1]。
②本图片引用自论文 [2]。
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图 1.4 图像合成的应用：人脸属性的编辑。

换为真实的彩色图像，一个画家可能要花上几个小时才能做好，但是如图1.2所
示，合成模型可以批量的完成从素描图片到真实图片的转换。图像通常比文字具

有更好的表达能力，为了更好的表达，如何从一段文字中生成图像呢？合成模型

在图1.3中展示了从一段文字到图片的生成。自拍现在是大家生活中常见的场景，
如果想编辑自拍人脸图片中的一些属性应该怎么办呢？图1.4展示了合成模型可
以做人脸图片属性的编辑。可以看出图像合成模型在计算机视觉和计算机图形

学中有着重要的应用。

综上所述，图像合成有着非常多的重要的应用，深深影响着计算机视觉和计

算机图形学的发展。随着图像合成的技术的发展，创新的应用越来越多，新的技

术也将值得期待。

1.3 主要难点

图像合成面临的最大的一个挑战来自于合成图像的真实性不足。由于在现

实生活中，人类被真实图像环绕，所以当一张合成图片出现在眼前的时候，人类

往往感觉这张图片不真实。在实际中，人类会对几种常见的人工合成痕迹敏感。

如图1.5所示，人们对有着显著的边界的图像 [3]，模糊不清的图像 [4]，缺失结构
信息的图像，缺失细节的图像 [5]等等敏感。如果合成图片中有了这些特征，人
们常常会认为这些都不是真实图片，所以图片合成的首要任务就是如何保证模

型合成图片的真实性。

在有条件图像合成中，如何让合成图像满足给定的条件输入也是一个非常

大的挑战，如图1.6所示侧脸图片转换为正脸图片的任务中。左侧为输入侧脸图
片，中间为正确的输出正脸图片，右侧为错误的输出正脸图片。正确输出的正脸

3
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缺失细节的图片

显著的边界 模糊不清的图像

缺失结构信息的图片

图 1.5 合成图片的真实性面临的挑战。①

输入侧脸 正确的正脸输出 错误的正脸输出

图 1.6 侧脸转正脸的过程中应该保持身份等一致。

的图片应保持身份特征、表情、背景等信息和输入侧脸图片一致。所以如何设计

框架，以使得合成模型充分使用输入的条件信息也是图像合成任务的研究方向

之一。

图像合成的另外一个挑战来源于合成的图片的多样性有限，如图1.7所示用
轮廓图片作为输入合成手提包图片的任务中，一个轮廓图片可以对应着合成多

种颜色的手提包。所以当在使用计算机完成这个任务的时候，人们希望计算机可

以生成多样的结果。所以怎样将多样性引入到合成模型中也是图像合成工作中

的一个研究热点。

图像合成质量的评价标准是另外一个挑战，现在需要衡量的标准一般有：真

实性，多样性，与输入条件一致性。这三个标准的定量衡量方法都难以定义，已

有的衡量方法一般有两种，一种是人为定义的数值衡量标准，一种是基于用户

调研的方式进行质量评价。在人为定义的数值衡量标准中，有峰值信噪比（peak
signal-to-noise ratio, PSNR）、结构相似性指标（structural similarity index, SSIM）、

①左上图片和右下图片分别引用自论文 [3]和论文 [5]。
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?

输入 可能输出的集合

图 1.7 合成图片过程中一个输入往往对应着多个可能的输出。

Inception Score 和 Fréchet Inception Distance(FID) 等衡量标准，这些标准可以在
一定程度上反应合成图片的质量，但是评价的方面往往比较单一。另一种使用用

户调研的方式进行质量评价，虽然比人为定义的数值衡量标准更加的全面，但是

往往需要花费大量的时间。

1.4 研究现状

图像合成的研究从 20世纪 60年代开始，经历了从简单线段、规则形状的合
成 [6]，到规则图像的合成，如纹理图像、人脸图像的合成 [7-8]，再到复杂自然
图像的合成，如数据集 ImageNet[9]中的图片合成 [10-12]。随着图像数据量逐渐
变大，现代计算机的计算能力的提升，自然图像合成的质量不断提升。

图像合成中最关键的是合成模型，下面将从模型的角度分析，图像合成模型

经历的三个阶段。

第一阶段是基于图像像素的图像合成模型。其中最具代表性的是 Smith等人
[13]和在图像合成中使用像素颜色信息进行前景，背景的线性组合方法。它采集
未知像素点周围的前景和背景，然后利用像素的统计信息算出未知像素的具体

值。当前景与背景的颜色，纹理或者风格相近时，这种方法可以工作的很好，但

是当差异很大时，这种方法常常得不到想要的结果。后来，泊松克隆 [3]的提出
在图像的像素梯度上解决这个问题，泊松过程保证了在边界处前景和背景图是

无缝的，从而使得图像合成的效果更好。

第二阶段是基于特征表达的图像合成模型。特征表达是将图像表达为特征

的过程，如果将此过程逆过来，则得到了图像合成的方法，其中代表的是主成分

分析 (Principal Component Analysis, PCA)[8]方法，主成分分析可以将人脸表达为
特征向量与特征矩阵，反过来，可以利用特征向量便可以合成各种各样的人脸图
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片。同样的道理，稀疏表达 [14]也是图片表达的重要手段，和主成分分析一样
的道理，人们可以从稀疏表示中合成图片。

第三阶段是深度卷积神经网络的图像合成模型。得益于深度卷积神经网络

的优秀表达能力，图像合成在深度学习时代得到快速的发展。其中最典型的模型

如生成对抗网络（Generative Adversarial Network, GAN）[15],生成对抗网络由一
个生成网络 G（Generative Network）和一个判别网络 D（Discriminative Network）
构成。生成网络 G和判别网络 D在训练的时候用对抗的方式进行学习，生成网
络 G尝试合成图片使得判别网络无法分辨真假，判别网络 D尝试判别合成的图
像是假的，在这样的对抗中生成网络 G就可以学到怎么合成真实的图像。还有
典型的合成模型变分自编码器 (Variationl Auto-Encoder, VAE)[4], 变分自编码器
由一个编码器（Encoder）和一个解码器（Decoder）构成，利用变分推断的方法
可以学到从一个隐空间（latent space）到真实图片空间的解码器。同时也有基于
密度分布建模的 PixelRNN和 PixelCNN[16]等方法。
通过这三个阶段的对比，可以看到图像合成模型取得了非常大的发展，尤其

是随着深度卷积神经网络的出现，图像合成到了一个新的阶段。但是也应该看

到，图像合成中如何保证合成图片的真实性、多样性、与输入条件一致性等问题

在现在的深度模型中依然存在。虽然生成对抗网络的出现极大的解决了合成图

片真实性的问题，但是由于生成对抗网络网络自身存在的训练不稳定 [17]、收敛
状态无法判断 [18]、模式坍缩（mode collapse）[17]等问题，关于如何改进生成
对抗网络的研究工作层出不穷。

为了解决生成对抗网络中出现的训练不稳定的问题。论文在第三章中提出

了改进生成对抗网络损失函数的方法，论文提出了特征匹配（Feature Matching）
的损失函数。在训练中，对与判别网络 D，论文使用了和原始生成对抗网络中一
样的二元交叉熵损失函数，使其保持判别能力。而对于生成网络 G，论文使用了
特征匹配（Feature Matching）的损失函数，该损失函数要求生成图像和真实图像
在判别网络中的特征中心靠近，这样解决了生成对抗网络原始损失函数中的梯

度消失的问题，也就使得生成对抗网络的训练更加稳定。同时由于特征优秀的表

达能力，这会使得生成对抗网络收敛的更快。

对于一个已经训练好的的生成对抗网络，如果使用不同的隐变量进行测试，

会发现生成模型在不同的隐变量上合成的图片出现内容相同的现象。该现象被

称为声称对抗网络中的模式坍缩现象。第四章中，论文提出将编码网络加入生成

对抗网络的训练中以解决模式坍缩的问题。论文利用编码网络将图片空间隐射

到隐空间，再使用生成网络将隐空间隐射回图片空间，因为原图片空间的分布中

的图片是多样的，所以生成网络生成的图片也是多样的。这样解决了生成对抗网

络中的模式坍缩问题。
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现有的基于身份标签的人脸图片合成模型常常能处理的只是已有身份标签

的人脸图片合成。在第五章中，为了解决这个限制，论文提出了一个用于解决开

放人脸数据集的人脸图片合成框架。该框架可以从一张人脸图片中解耦身份特

征和属性特征，然后再结合身份特征和属性特征合成新的人脸图片。这样对于一

个不在训练数据中的身份的人脸图片，可以使用论文提出的框架提取其身份特

征，然后任意选择图片作为属性特征进行开放数据集的人脸图片合成。

1.5 研究趋势

基于以上分析，图像合成现在正在逐渐被用在越来越多的应用当中，比如灵

活的人脸编辑，有了这样的人脸编辑模型，人们可以指定给脸部做怎样的编辑，

修改嘴巴的大小，鼻子的形状，肤色等等；游戏画面低清转为高清，模型将低清

游戏画面转化为高清游戏画面，让游戏者有更好的游戏体验；给黑白照片上色，

让黑白图片重新焕发光彩。

同时图像合成正在逐渐向如何合成高分辨率高质量的图片发展。高分辨率

图像合成可以帮助研究者们得到高质量的图片，更大的提升图像的视觉效果。有

了高分辨率图像的合成，使得合成图像应用在现在流行的电影，电视，海报中成

为可能。

同时在各种移动设备上，如何将图像合成技术用在流行的自拍、短视频、图

片编辑中也是一个研究热点。另一方面，提升图像合成的效率也是将其用在移动

端的一个关键点，如何设计精确高效的图像合成算法也是一个被学术和工业界

所关注的方向。

1.6 主要创新点

基于章节1.3的讨论，图像合成有着很多的挑战，本文的工作重要在于设计
图像合成网络可以完成真实的，满足给定条件的图像合成。主要创新点如下：

1. 提出了特征匹配损失函数，该损失函数改善了生成对抗网络的训练稳定性。
在训练中，对与判别网络，论文使用了和原始生成对抗网络中一样的二元

交叉熵损失函数，使其保持判别能力。而对于生成网络，论文使用了特征

匹配（Feature Matching）的损失函数，该损失函数要求生成图像和真实图
像在判别网络中的特征中心靠近，这样解决了生成对抗网络原始损失函数

中的梯度消失的问题，也就使得生成对抗网络的训练更加稳定。同时，该

损失函数可以用在条件生成框架中，帮助合成模型在条件生成中合成更加

符合条件的图片。实验结果表明，该损失函数使生成对抗网络的训练更加
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稳定，提升了生成模型的合成图片的质量，帮助生成模型合成更加符合条

件的图片。

2. 提出了一个新的条件变分生成对抗网络（CVAE-GAN）的训练框架，该框
架将编码网络加入生成对抗网络的训练中以解决模式坍缩的问题。论文利

用编码网络将图片空间隐射到隐空间，再使用生成网络将隐空间隐射回图

片空间，因为原图片空间的分布中的图片是多样的，所以生成网络生成的

图片也是多样的。这样解决了生成对抗网络中的模式坍缩问题。实验结果

表明，该框架改善了生成对抗网络的模式坍缩问题，同时可以完成很多应

用：图片的修复、图片的渐变、相同属性的图片的检索、数据增强等。

3. 提出了面向在开放数据集中的人脸合成的身份保持的生成对抗网络框架，
该框架可以解耦人脸图片中的身份特征和属性特征（角度，表情，光照等

等），然后重组该身份特征和从另外一张人脸图片提取的属性信息，将其

输入进生成模型得到一张新的人脸图片。该人脸图片满足给定的身份特征，

同时满足给定的属性特征。实验证明，该框架可以完成开放数据集中的人

脸图片合成，同时可以完成很多应用：人脸属性转换、侧脸图片转换为正

脸图片、人脸识别中对抗样本的检测等。

1.7 章节安排

本文主要是关注于图像合成框架设计，以合成真实的，多样的，满足给定条

件的图像。具体章节安排如下：

第 2章介绍相关工作，从图像合成的基本框架、生成对抗网络的改进工作、
图像合成的应用与评价标准三个方面介绍图像合成历史上的著名方法以及本文

的相关工作。

第 3章提出特征匹配条件生成对抗网络（FM-CGAN）图像合成框架，在该
框架中，论文提出特征匹配损失函数以改进生成对抗网络的训练稳定性。该损失

函数改善了原始损失函数中的梯度消失的问题，使得生成对抗网络的训练更加

稳定。同时该损失函数也被用在条件合成模型中以改善合成图片与输入条件的

一致性。

第 4章提出条件变分生成对抗网络（CVAE-GAN）图像合成框架。该框架将
编码网络加入生成对抗网络的训练中以解决生成对抗网络中的模式坍缩的问题。

有了编码网络的存在，合成模型可以合成更加真实与多样的图片。同时论文展

示了条件变分生成对抗网络有着广泛应用，如图像修复、图像渐变、数据增强等

等。

第 5章提出了面向在开放数据集中的身份保持的生成对抗网络（IP-GAN）人
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脸图片合成框架，该框架设计了一个从人脸图片中解耦身份特征和属性特征的

方法。然后针对开放数据集中的人脸图片，框架先提取其身份特征，然后和其他

属性特征组合合成新的人脸图片。同时论文在实验中展示了身份保持的生成对

抗网络可以被应用在很多实际任务中，如：人脸属性转换、侧脸转正脸、人脸识

别系统中的对抗样本检测等等。

第 6章是回顾本文内容，总结内容与创新点，并且发现其中的不足点与未来
工作。

9
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第 2章 相 关 工 作

如第 1章所介绍，图像合成技术最核心的的部分是图像合成模型的选择。不
论是无条件输入的图像合成还是有条件输入的图像合成。一个好的合成模型的

使用可以使图像合成的结果更加真实，多样和满足输入条件。目前为止，图像合

成技术已经有了 50多年的历史。图像合成技术的发展本质上就是图像合成模型
的发展。在图像合成的早期，人们只能进行简单线段、规则形状的合成。后来随

着特征表达技术的发展，如主成分分析（PCA）[8]、独立成分分析（Indepedent
Component Analysis, ICA）[19]的出现使得图像合成可以完成规则纹理、结构简单
的图像合成。最近深度卷积神经网络的发展催生了很多深度图像合成模型如变

分自编码器（VAE）[4]、生成对抗网络（GAN）[15]、自回归模型（autoregression）
[20]等等。这些深度合成模型使得图像合成可以完成复杂自然图像的合成。因此
在2.1章节中论文具体介绍图像合成模型的发展。
在深度图像合成模型中，生成对抗网络模型的出现大大促进了图像合成的

发展。生成对抗网络通过对抗学习的方式可以直接学到图像的复杂分布。其使

用的对抗损失函数使得生成的图像更加真实，但是其自出现开始就一直存在着

训练不稳定 [17]、收敛状态无法判断 [18]、模式坍缩（mode collapse）[17]等问
题，所以关于其改进的工作层出不穷。因为本文的工作也都基于生成对抗网络，

所以在2.2章节中论文将介绍基于生成对抗网路的改进工作。
如第 1章中所介绍，图像合成发展另外一个重要的原因是图像合成具有着

广泛的应用。所以在2.3章节中本文将介绍图像合成在一系列问题中的应用，注
重介绍其在文字到图片转换，图片到图片转换，图片的修复、编辑、去模糊、超

分辨率等中的应用。同时，论文在2.3章节中也将介绍与图像合成评价标准相关
的一些工作。

2.1 图像合成模型

建立一个高效的生成自然图像的模型一直是计算机视觉和计算机图形学中

的一个重要问题。它旨在从真实的图片分布中学习到模型的参数。因此，一个好

的生成模型能够表达出真实的数据分布。在图像合成研究的早期，传统图像合

成模型利用很多典型的特征表达方法进行图像合成。但是受限于特征表达能力

的限制，模型只能进行简单图像的合成。深度卷积神经网络的出现大大改进特

征的表达能力，使得真实图像的复杂分布的特征表达成为可能，所以许多深度

图像合成模型应运而生 [4, 15, 17-18, 20-25]。下面将从传统图像合成模型开始介
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绍，然后注重介绍几种重要的深度图像合成模型：变分自编码器（VAE）[4]、生
成对抗网络（GAN）[15]、PixelCNN和 PixelRNN[16]、和条件合成模型条件自
编码器（Conditional Variational Auto-Encoder, CVAE）[26]或者条件生成对抗网
络（Conditional Generative Adversarial Network, CGAN）[27]）等等，下面将主要
介绍这些生成框架。

2.1.1 传统图像合成模型

图像合成技术出现的早期，研究者们只能使用计算机完成简单线段、规则

形状的合成。后来有一些的工作 [13]从图像像素上的一些关系出发约束图像的
修复或者融合过程。再后来研究者们发现可以利用图像梯度上的连续性进行图

像的融合，所以如泊松克隆 [3]等经典方法出现来解决图像融合的问题。后来随
着特征表达技术的发展如：主成分分析（PCA）[8]、独立成分分析（ICA）[19]、
和高斯混合模型（GMM）[28-30]等等。在这些模型中，图片的分布都是被假设
成一个非常简单的分布，所以这些模型只能处理简单纹理，规则结构图片的合

成，因而不能处理复杂数据分布的合成。后面的出现的模型，如因马尔科夫模型

（HMM）[31]，马尔科夫随机场（MRF）[32]、限制玻尔兹曼机（RBMs）[33-34]
和通过判别模型训练生成网络的方法 [35]在简单图片分布的合成上取得更多的
进步。但是由于它们特征表达能力的限制，所以它们只能做一些简单的图像合

成，数字的图像，规则人脸的图像合成。

2.1.2 变分自编码器

深度卷积神经网络的出现，大大提升了图像的特征表达能力，所以其在很大

程度上提升了图像合成的质量，在深度合成模型中，其中最经典的工作之一便是

变分自编码器（VAE）[4]。变分自编码器是由 Diederik P. Kingma和Max Welling
在 2014年首次提出，一经提出就引起了学术界的广泛关注。变分自编码器由编
码网络（Encoder）和解码网络（Decoder）构成，其中编码器负责将图片转换为
隐空间（Latent Space）的表达，而解码网络则负责将隐空间的表达再转换到图
片空间中。

其基本的框架如图2.1所示。输入图片 𝑋 进入编码网络得到其在隐空间的均
值表达 𝜇(𝑋)和方差表达 𝛴(𝑋)，如果直接在该估计的分布 𝑁(𝜇(𝑋), 𝛴(𝑋))上采
样，则无法进行梯度的回传，所以采用了重新参数化的技巧（reparameterization
trick），用该技巧采样一个 𝑧 = 𝜇(𝑋) + 𝛴(𝑋) ⊙ 𝑁(0, 𝐼)，⊙表示每个元素位置上
的相乘。然后再将 𝑧输入进解码网络得到图片 𝑋 的重构 𝑓(𝑧)。其所使用的损失
函数为：
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编码网络

解码网络

𝑋

𝜇(𝑋)

Σ(𝑋)

𝐾𝐿[𝑁(𝜇 𝑋 , Σ(X))||𝑁 0, 𝐼 ]

𝑋

* +从𝑁(0，I)采样 𝑓(𝑧) 𝑋 − 𝑓 𝑧
2

图 2.1 变分自编码器（VAE）的示意图。

ℒ𝑉 𝐴𝐸 = 𝒦ℒ[𝑁(𝜇(𝑋), 𝛴(𝑋))||𝑁(0, 𝐼)] + ||𝑓 (𝑧) − 𝑋||2
2, (2.1)

其中 𝑧 = 𝜇(𝑋) + 𝛴(𝑋) ⊙ 𝑁(0, 𝐼)，𝑓(𝑧)为 𝑧经过解码网络的重构。在整体损失
函数中 𝒦ℒ[𝑁(𝜇(𝑋), 𝛴(𝑋))||𝑁(0, 𝐼)] 用于将图片经过编码网络的隐空间分布向
𝑁(0, 𝐼)靠近，而 ||𝑓 (𝑧) − 𝑋||2

2则让重构的图片尽可能向真实图片靠近。

变分自编码器在测试阶段只需要解码器，直接将一个从𝑁(0, 𝐼)分布中采样
的点 𝑧输入进解码器便可以进行相关图片的合成。后续的工作 DRAW[36]基于
变分自编码器提出使用注意力的机制将图像的合成过程转换为一个部分接着一

个部分生成的序列化操作。

2.1.3 生成对抗网络

在深度合成模型中，其中另外一个经典的工作便是生成对抗网络（GAN）
[15]。Ian Goodfellow在 2014年首次提出生成对抗网络，一经提出引起了学术界
的广泛关注，生成对抗网络的基本原理其实非常简单，这里以生成图片为例进

行说明。如图2.2所示，假设有两个网络，生成网络 G（Generator）和判别网络 D
（Discriminator）。

生成对抗网络是由两部分组成：生成模型 G（generative model）和判别模型
D（discriminative model）。生成模型是用来学习到真实数据的分布。判别模型是
一个二分类器，用来判别输入是真实数据还是生成数据。𝑥 是真实数据，符合
𝑃𝑟(𝑥)分布。𝑧是隐空间变量，符合 𝑃𝑧(𝑧)分布，比如高斯分布或者均匀分布。然
后从假设隐空间 𝑧进行抽样，通过生成模型 G之后生成数据 𝑥′ = 𝐺(𝑧)。然后真
实数据与生成数据一起送入判别模型 D，输出判定类别。在原始的生成对抗网络
框架中，判别模型需要进行一个二分类的判别，所以此时最基本的想法就是使用

二元的交叉熵损失函数的方法。对于真实的图片，其给定的标签为 1，对于生成
的图片其给定的标签为 0。而生成模型 G尝试合成图片使判别模型 D判别为真，
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Generative Adversarial Networks (GAN)

[1] Ian Goodfellow et al, “Generative Adversarial Network”, NIPS, 2014

G
0.5
0.2
−0.3
0.8
⋮

生成图片

真实图片 D 真/假

图 2.2 生成对抗网络（GAN）的原理示意图。

这样可以得到其损失函数为：

min
𝐷

max
𝐺

𝑉 (𝐷, 𝐺) = −𝔼𝑥∼𝑃𝑟
[log𝐷(𝑥)] − 𝔼𝑧∼𝑃𝑧

[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧))], (2.2)

其中 𝑃𝑟是真实数据分布，𝑃𝑧是假设的隐空间的分布。

如果用一个简单模型比喻的话，其训练过程会如图2.3中所示的过程：

图 2.3 生成对抗网络的迭代优化过程。①

在图2.3中，𝑧表示隐变量空间，𝑥数据空间，从 𝑧到 𝑥的箭头表示 GAN学
到的生成网络映射 𝑥 = 𝐺(𝑧)。黑色的虚线表示真实数据的分布，绿色的实线表示
通过生成网络 G生成的数据分布，蓝色的虚线表示判别网络 D的判别函数，对
于图 (a)，判别网络 D是一个部分精确的分类器，只能部分区分真实数据和生成
数据。当训练过程到图 (b)中所示，判别网络 D得到了一些训练，对生成数据和
真实数据有比较明显的分类能力，这个时候判别网络 D会促进生成网络 G生成

①本图片引用自论文 [15]。
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自己无法分类的数据。再然后对于图 (c)：绿色实线一步步向黑色虚线偏移，也
就是说生成数据分布在想真实数据分布靠近。最后训练的过程收敛示意图如 (d)
中所示，蓝色的虚线为一条水平的线，这时判别网络没有了判别能力。生成网络

生成的数据分布和真实数据分布相同，即 𝑝𝑔(𝑥) = 𝑝𝑟(𝑥)。到这里，G网络和 D网
络就处于纳什均衡状态，也是整个系统达到收敛的状态了。算法2.1展示了 GAN
的训练过程。在训练过程中，先使用真实的数据和生成的数据分布训练判别网络

𝑘次，然后再训练生成网络 G一次。在这样的迭代过程中，G达到收敛的状态。

算法 2.1 生成对抗网络的训练算法。

1 while生成网络 G没有收敛 do
2 for 𝑘 步 do
3 从 𝑃𝑧 ∼ 𝑁(0, 𝐼)中采样 𝑚个样本 {𝑧(1), ..., 𝑧(𝑚)}。
4 从 𝑃𝑟(𝑥)中采样 𝑚个真实数据样本 {𝑥(1), ..., 𝑥(𝑚)}。
5 使用梯度上升法更新判别网络：

6 𝛁𝜃𝑑
1
𝑚 ∑𝑚

𝑖=1[𝑙𝑜𝑔(𝐷(𝑥(𝑖))) + 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷(𝐺(𝑧(𝑖))))]。
7 end
8 从 𝑃𝑧 ∼ 𝑁(0, 𝐼)中采样 𝑚个样本 {𝑧(1), ..., 𝑧(𝑚)}。
9 使用梯度下降法更新生成网络：

10 𝛁𝜃𝑔
1
𝑚 ∑𝑚

𝑖=1 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷(𝐺(𝑧(𝑖))))。
11 end

基于上面介绍的变分自编码器和生成对抗网络，后续也有工作将变分自编

码器中的解码网络和生成对抗网络中的生成网络合并为一个网络，从而形成一

个 VAE/GAN[23]的结构。同时也有工作将对抗损失函数用在变分自编码器的隐
空间中得到 AAE（Adversarial Auto-Encoder）[37]结构。

2.1.4 自回归模型

自回归模型（autoregression）是由 Hugo Larochelle和 Iain Murray在 2011年
提出，它将图像合成过程近似于逐个像素点的合成，同时后面生成的像素点将以

前面生成的像素点作为参考。相当于将预测一张图像上所有像素点的联合分布

转换为对条件分布的预测。于是可以得到下式：

𝑝(𝑥) =
𝑛

∏
𝑡=1

𝑝(𝑥𝑖|𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑖−1), (2.3)

其中 𝑥𝑖就是指在 𝑖处的像素点。
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(a) (b)

图 2.4 (a)为一个卷积核为 5 × 5的带掩模的卷积层（masked convolution）的示意图。(b)
为卷积层中不同连接示意图，在Mask A中，不包含自身到自身的连接，而在Mask
B中包含自身到自身的连接。①

在自回归模型的基础上，Aaron van den Oord等人在 2016提出 PixelRNN和
PixelCNN[16] 图像生成模型。在自回归模型中，由于采用的是有顺序的预测的
方法得到像素值的方法，所以 PixelRNN自然而然就使用递归神经网络（RNN）
[38]的时序思想处理这个预测过程，所以该模型被命名为 PixelRNN。在实现中，
他们的网络中使用了多个长短期记忆（LSTM）[39] 层来构建递归神经网络模
型。但是由于递归神经网络模型计算复杂度高，需要的训练时间长，所以作者

在此基础上又提出了 pixelCNN模型，pixeCNN在模型中使用了带掩模的卷积层
（masked convolution）来近似递归神经网络的过程。同时在模型中去掉了池化层。
如图2.4所示，(a)为一个卷积核为 5 × 5的带掩模的卷积层（masked convolution）
的示意图。(b)为卷积层中不同连接示意图，在mask A中，不包含自身到自身的
连接，而在mask B中包含自身到自身的连接。PixelCNN得益于在卷积时可以并
行的进行计算，所以训练时间较 PixelRNN有一定的提升。

2.1.5 条件合成模型

为了让生成对抗网络满足有条件的生成，Mehdi Mirza 在 2014 年提出条件
生成对抗网络（Conditional GANs）[27]。假设有条件信息 𝑦作为监督，那么如何
将监督信息用在生成网络和判别网络中呢？条件生成对抗网络将条件信息 𝑦作
为输入放入生成网络和判别网络中，其基本示意图如图2.5所示，条件信息和输
入信息直接使用连接的方式输入网络。

条件生成对抗网络的损失函数如下式所示：

min
𝐷

max
𝐺

𝑉 (𝐷, 𝐺) = −𝔼𝑥∼𝑃𝑟
[log𝐷(𝑥, 𝑦)] − 𝔼𝑧∼𝑃𝑧

[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧, 𝑦), 𝑦)], (2.4)

其中 𝑧为隐空间变量，𝑦为条件信息，𝐺(𝑧, 𝑦)为将条件信息 𝑦和隐空间变量 𝑧输
①本图片引用自论文 [16]。
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图 2.5 CGAN基本框架示意图。①

入到生成网络 G得到的生成图片。𝐷(𝑥, 𝑦)表示将条件信息 𝑦和真实图片 𝑥合并
输入到判别网络 D中得到的输出，其标签为 1。𝐷(𝐺(𝑧, 𝑦), 𝑦)表示将条件信息 𝑦
和生成图片 𝐺(𝑧, 𝑦)合输入到判别网络 D中得到的输出，其标签为 0。
后来的工作 AC-GANs[40]改进了条件生成对抗网络中的判别网络，将分类

的功能也加入到判别网络中以提升模型的性能。最近的工作 [41]提出了在判别
网络中使用投影分类的方法，进一步增加判别网络的能力，从而使生成网络的性

能进一步提升。

为了使变分自编码器满足有条件的生成，Xinchen Yan 等人提出 CVAE[26]
的框架，该框架将条件信息作为编码器和解码器的输入，这样在图像合成的时候

通过对输入条件的改变便可以完成有条件的生成。同时 Aaron Van dne Oord等人
提出基于 PixeCNN的条件生成模型 [42]。

2.2 生成对抗网络的改进

这本章节中，本文将介绍基于生成对抗网络的一些改进共工作。由于生成对

抗网络训练中的稳定性存在问题，所以在2.2.1章节中，论文介绍改进损失函数以
提高生成对抗网络训练稳定性的方法。在2.2.2章节中,论文将介绍改进生成网络
和判别网络结构的方法提升训练稳定性与合成图片质量的方法。在2.2.3章节中,
论文将介绍改进生成对抗网络的训练方法以提升合成图片质量的方法。

①本图片引用自论文 [27]。
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2.2.1 损失函数的改进

由于生成对抗网络原始的损失函数容易导致梯度消失的问题，所以后面

陆续出来很多工作如：EBGAN[43]、BEGAN[44]、Loss-Sessitive GAN[45]、info-
GAN[46]、WGAN[47]、Least Square GAN[48]、WGAN-gp[49]、f-GAN[50]、MA-
GAN[51]、iGAN[52]、McGAN[53]针对生成对抗网络的损失函数进行改进。下
面将选取其中典型工作进行介绍。

1. Wassserstein GAN
Wassserstein GAN(WGAN)[47] 第一次从理论上解释了生成对抗网络训练中

出现不稳定的原因。当判别网络为最优分类器且生成图片分布和真实图片分布

没有重叠区域的时候，判别网络 D 回传给生成网络 G 的梯度为 0。这个时候
也就产生了梯度消失的问题。为了解决这个问题，Wasserstein GAN提出了使用
Wasserstein距离进行训练的方法，Wasserstein距离定义如下：

𝑊 (𝑃𝑟, 𝑃𝑔) = inf
𝛾∼𝛱(𝑃𝑟,𝑃𝑔)

𝔼(𝑥,𝑦)∼𝛾[||𝑥 − 𝑦||], (2.5)

其中 𝛱(𝑃𝑟, 𝑃𝑔)是真实图片分布 𝑃𝑟 和生成图片分布 𝑃𝑔 组合起来的所有可能的联

合分布的集合。

与KL散度距离和 JS散度距离相比起来，Wasserstein距离的优越性在于：当
真实图片分布 𝑃𝑟和生成图片分布 𝑃𝑔没有重叠时，Wasserstein距离仍然能够反映
它们的远近。所以这可以解决在生成对抗网络早期训练时真实图片分布 𝑃𝑟 和生

成图片分布 𝑃𝑔 无重叠时出现梯度消失的情况。

虽然可以解决生成对抗网络训练中的梯度消失问题，但是由于 Wasserstein
距离定义（公式2.5）中的 inf 𝛾∼𝛱(𝑃𝑟,𝑃𝑔)没法直接求解，所以WGAN用了一个已有
的定理把它变换为如下形式：

𝑊 (𝑃𝑟, 𝑃𝑔) = 1
𝐾 sup

||𝑓 ||𝐿⩽𝐾
𝔼𝑥∼𝑃𝑟

[𝑓 (𝑥)] − 𝔼𝑥∼𝑃𝑔
[𝑓 (𝑥)], (2.6)

其中 ||𝑓𝑤||𝐿 ⩽ 𝐾 这个限制的意思是要求存在一个常数 𝐾 ⩾ 0使得定义域内的任
意两个元素 𝑥1和 𝑥2都满足

|𝑓 (𝑥1) − 𝑓(𝑥2)| ⩽ 𝐾|𝑥1 − 𝑥2|. (2.7)

此时称函数 𝑓 满足 Lipschitz连续的条件，它的 Lipschitz常数为 𝐾。
为了使得判别网络 D满足 ||𝑓𝑤||𝐿 ⩽ 𝐾 这个限制。WGAN采取了一个非常

简单的方法，即在生成对抗网络的训练过程中，限制判别网络 D中所有参数 𝑤𝑖

不超过某个范围 [-c, c]。在WGAN实验中，c取值为 0.01，此时关于输入样本 𝑥
的导数 ∂𝑓𝑤

∂𝑥 不会超过某个范围，所以一定存在某个常数 𝐾 使得 𝑓𝑤的局部变动幅
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度不会超过 𝐾，判别网络 D的 Lipschitz连续条件得以满足。具体在 WGAN的
算法实现中，在每次更新完判别网络 D的参数𝑤后，再把𝑤限制到 [-0.01, 0.01]
这个范围就可以了。这就得到了WGAN中的对于生成网络 G和判别网络 D的两
个损失函数。对于判别网络 D的损失函数：

ℒWGAN(𝐷) = 𝔼𝑥∼𝑃𝑔
[𝐷(𝑥)] − 𝔼𝑥∼𝑃𝑟

[𝐷(𝑥)]. (2.8)

对于生成网络 G的损失函数：

ℒWGAN(𝐺) = −𝔼𝑥∼𝑃𝑔
[𝐷(𝑥)]. (2.9)

2. 最小平方法生成对抗网络（Least Square GAN）
最小平方法生成对抗网络（Least Square GAN）[48]由 Xudong Mao等人在

2016年提出，它提出生成对抗网络训练一个新的损失函数：最小平方（least square）
损失的函数。使用最小平方损失函数可以提升生成对抗网络训练的稳定性，同时

提升生成模型合成图片的质量，其对于判别网络 D的损失函数如下：

ℒLSGAN(𝐷) = 1
2𝔼𝑥∼𝑃𝑟

[(𝐷(𝑥) − 1)2] + 1
2𝔼𝑧∼𝑃𝑧

[(𝐷(𝐺(𝑧)) + 1)2]. (2.10)

其对于生成网络 G的函数如下:

ℒLSGAN(𝐺) = 1
2𝔼𝑧∼𝑃𝑧

[(𝐷(𝐺(𝑧)))2]. (2.11)

3. 带梯度惩罚项的WGAN（WGAN-gp）
在上面WGAN中的分析可以知道，WGAN为了使判别网络 D满足 Lipschitz

条件，WGAN采取了一个非常简单的方法，即在训练过程中限制判别网络 D中
所有参数𝑤𝑖不超过某个范围 [-0.01, 0.01]。但是实验证明这会导致判别网络 D中
的参数全部集中在 0.01或者 −0.01附近，这导致判别网络 D的判别能力受到影
响并最终影响生成网络生成的效果。所以在WGAN-gp中，WGAN-gp不再使用
限制判别网络 D中所有参数 𝑤𝑖 的方法。WGAN-gp[49]提出使用一个梯度惩罚
的方式使得判别网络 D中满足 Lipschitz条件，WGAN-gp考虑直接限制WGAN
损失函数传递的梯度，即如下式：

ℒWGAN-gp(𝐷) = 𝔼𝑥∼𝑃𝑟
[𝐷(𝑥)] − 𝔼𝑥∼𝑃𝑔

[𝐷(𝑥)] − 𝜆𝔼�̂�∼𝑃�̂�
(||𝛁�̂�𝐷(�̂�)||2 − 1)2, (2.12)

其中 𝔼𝑥∼𝑃𝑟
[𝐷(𝑥)] − 𝔼𝑥∼𝑃𝑔

[𝐷(𝑥)]为输入判别函数 D中的损失函数，𝑃𝑟(𝑥)是真实数
据分布，𝑃𝑔(𝑥)是生成数据的分布。而后面一项 𝔼�̂�∼𝑃�̂�

(||𝛁�̂�𝐷(�̂�)||2 − 1)2 为梯度惩
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图 2.6 DCGAN中生成网络示意图。①

罚项，𝑃𝑟(�̂�)是对 𝑃𝑟和 𝑃𝑔 之间的空间采样，因为对整个样本空间采样,所需要的
样本数量是极大的且难以做到的，所以，WGAN-gp就提出没必要在整个样本空
间上施加 Lipschitz限制，只要在生成样本空间、真实样本空间以及在它们之间
的空间满足即可。有了这样的梯度惩罚项，使得判别网络的能力可以被充分挖

掘，同时使得整体的生成对抗网络训练更加稳定，同时使得生成图片的质量得到

提升。

2.2.2 模型结构的改进

在本章节中，论文将介绍对于生对抗网络中生成网络和判别网络的结构的

改进，由于生成对抗网络训练不稳定，所以很多研究者也尝试使用不同网络结

构使得生成对抗网络训练更加稳定，其中比较有代表性的工作有 DCGAN[18]，
SNGAN[10]，Self-Attention GAN[11]，Style-Based GAN[54]等等。

1. 深度卷积生成对抗网络（DCGAN）
在生成对抗网络提出的早期，研究者们没有设计生成网络 G和判别网络 D

的结构的准则，所以在实验中无法得到一个好的生成模型 G。深度卷积生成对抗
网络（DCGAN）[18]第一次研究生成网络 G和判别网络 D的网络结构设计。经
过大量的实验，他们发现生成网络和判别网络应该使用下列的建议：

1. 在生成模型和判别模型中不要使用池化（包括最大化池化，平均池化），使
用带有步长的卷积来实现上采样或者下采样。

2. 除了生成模型的第一层和判别模型的最后一层，在网络其他地方不要使用
全连接层。

3. 在生成模型和判别模型中使用批归一化方法（Batch Normalization）[55]。
4. 在生成模型中的最后一层使用 Tanh的激活函数，其余的全部使用 ReLU的
①本图片引用自论文 [18]。
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激活函数。

5. 在判别模型中的所有层使用 LeakyReLU[56]的激活函数。
遵照上面的设计准则，DCGAN设计了生成网络的结构示意图如图2.6所示。

2. 谱归一化生成对抗网络（SNGAN）
在WGAN相关工作中，论文详细介绍了让生成网络免于梯度消失的问题的

关键是让判别网络满足 Lipschitz连续的条件，在此假设上，谱归一化生成对抗
网络（SNGAN）[10]提出使用谱归一化方法（Spectrum Normalization）使得判别
网络满足 Lipschitz连续的条件。

SNGAN的谱归一化操作是对所有层的参数 𝑊 执行以使得其满足 Lipschitz
连续 𝜎(𝑊 ) = 1:

�̄�SN(𝑊 ) ∶= 𝑊 /𝜎(𝑊 ). (2.13)

如果使用公式 2.13谱归一化每一个 𝑊 𝑙 , 𝜎 (�̄�SN(𝑊 )) = 1会使得 ‖𝑓‖Lip 的

上界为 1。这样论文就可以使得判别函数整体满足 Lipschitz连续的条件，那么如
何求得矩阵 𝑊 的最大奇异值呢，SNGAN使用的是 Power Iteration [57-58]的方
法，这里不做详述。有了谱归一化层之后，在判别网络设计的时候，将判别网络

中的批归一化层（Batch Normalization）层替换为谱归一化层，然后直接训练即
可。

3. 自注意力生成对抗网络（SA-GAN）
近些年自注意力机制（Self-Attention）在很多自然语言处理的工作中 [59]取

得非常好的成绩，所以 Han Zhang等人提出 Self-Attention GAN[11]，将自注意力
机制引入到生成对抗网络的生成网络和判别网络中，以提升生成对抗网络的生

成图片的质量。

自注意力机制如图2.7所示，对卷积的特征层（feature map）使用两个 1 × 1
的卷积进行线性变换和通道压缩，然后对两个张量变形（reshape）成矩阵形式，
转置之后进行矩阵的相乘，再经过 softmax操作得到注意力图（attention map）。
原特征层再使用 1 × 1的卷积进行线性变换（通道数保持不变），然后与注意力
图（attention map）矩阵相乘，相加，得到自注意力特征层（self-attention feature
maps）。最后，自注意力特征层和原卷积特征进行加权求和（权重参数是可学的），
作为最后的输出。

在生成网络和判别网络中了有了自注意力机制，对网络的生成能力和判别

能力均有提升。

4. 基于风格生成对抗网络（Style based GAN）
基于风格生成对抗网络（Style-Based GAN） [54] 是由 Teras Kerras 等人在

2018年首次提出，其在原始 PGGAN[60]的基础上提出了一个新的高质量图像合
成的框架，该框架引入了 AdaIN[54, 61]作为规范化的方法，并希望使用 AdaIN
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图 2.7 自注意力网络结构示意图，⊗表示矩阵的相乘，Softmax是在每一列上进行操作。①

实现对生成图片的进行风格的控制。AdaIN操作被定义为下式：

𝐴𝑑𝑎𝐼𝑁(𝑥𝑖, 𝑦) = 𝑦𝑠,𝑖
𝑥𝑖 − 𝜇(𝑥𝑖)

𝜎(𝑥𝑖)
+ 𝑦𝑏,𝑖, (2.14)

其中，𝑥𝑖 为 AdaIN的输入，𝜇(𝑥𝑖)为输入的均值，𝜎(𝑥𝑖)为输入的方差。𝑦𝑠,𝑖 是缩

放参数，𝑦𝑏,𝑖 是平移参数，(𝑦𝑠, 𝑦𝑏)既为控制合成图像风格的参数。基于风格的生
成对抗网络将隐空间变量输入的位置由网络最前端变到了网络的各层 AdaIN的
参数中，基于风格的生成对抗网络学习了一个从隐变量到 (𝑦𝑠, 𝑦𝑏)的映射，这样
可以实现改变隐变量对合成图像风格的控制。同时引入噪声放在每一个卷积层

之后以实现对合成图片的微小改变，比如改变头发的发丝走向，瞳孔位置等等。

实验证明这样的结构可以得到更好的图像合成效果，同时，通过改变在不同层的

AdaIN的输入可以实现在不同粒度上编辑合成的人脸图片。

2.2.3 训练方法的改进

在生成对抗网络出现的早期，很多工作生成的图像的分辨率通常都不高，并

且看起来很不真实。而 PGGAN[60] 第一次开创式的提出了由低分辨率到高分
辨率逐级提升分辨率的高分辨率图像合成的训练方法，合成图像的分辨率达到

了 1024 × 1024。如果使用原始的生成对抗网络训练方法直接训练从隐空间到
1024 × 1024分辨率图片的生成对抗网络，由于高分辨率下真是图像空间分布非
常复杂，所以生成网络 G往往训练不出来。所以如图2.8所示，PGGAN提出了
逐级训练的训练方法，先试着合成低分辨率的图像，然后不断地增加分辨率。在

实际中，也就是生成先合成 4 × 4分辨率的图像，然后给生成网络 G添加一次上
采样操作，给判别网络 D添加一次下采样操作，这样生成的分辨率就变为 8 × 8，
以此类推，这样输出的分辨率每次增加两倍最终输出 1024 × 1024分辨率的图像。

①本图片引用自论文 [11]。
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图 2.8 PGGAN的训练方法，先训练低分辨率的图片，然后同时给生成网络 G和判别网络
D加卷积层，这样增加分辨率，直至可以做到 1024 × 1024的分辨率。①

在 PGGAN 的基础上，后续出现了很多基于 PGGAN 思想的高分辨率图像
合成的工作，例如 pix2pixHD[62]使用这个思想完成从语义标注图到真实街景图
的生成，人脸轮廓到真实人脸的生成等一系列图片到图片的图片转换工作。章

节4中介绍的基于风格的生成对抗网络（Style Based GAN）[54]同样食用了基于
由低分辨率到高分辨率逐级提升分辨率的高分辨率图像合成的训练方法。

2.3 图像合成的应用与评价标准

图像合成技术可以被应用在各种场景中，在下面前三个章节本文将介绍图

像合成几个非常经典的应用：在2.3.1章节中，论文介绍文字语句到图片的转换；
在2.3.2章节中，论文介绍图片到图片的转换；在2.3.3章节中，论文介绍将图像合
成应用在图片的修复，编辑，去模糊等等任务中。在2.3.4章节中，论文将介绍图
像合成的评价标准。

2.3.1 文字到图片的转换

基于一段文字描述生成图像一直是计算机视觉中的一个研究热点，它首先

需要将文字描述转换为特征，然后将特征输入进模型进行图像的合成。模型需

要准确地抓住文字描述中的关键语义，并且在生成图像时保证生成图片符合自

然图像的特点和给定的文字描述。Scott Reed等人 [63]第一次提出使用生成对抗
①本图片引用自论文 [60]。
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网络完成文字描述到图像的转换。如图2.9所示，为其使用的基本的框架。该框
架首先将文字描述通过 𝜑转换为特征 𝜑(𝑡)，然后将特征 𝜑(𝑡)在生成网络的输入
端和从 𝑧 ∼ 𝑁(0, 𝐼)采样的噪声连接，然后将该连接向量输入生成网络得到图片。
在判别网络中，将 𝜑(𝑡)和判别网络中间层特征连接，再判断真假。

图 2.9 文字到图像转换的架构。左图为生成网络 G，它将文字描述和隐变量连接在一起输
入到生成网络 G中生成符合文字描述的图片。右图为判别网络 D，它将中间层特征
和文字描述连接判断生成图片是否符合给定的文字描述。

后续有更多的工作如 GAWWN[64]、stackGAN[2]、stackGAN++[65]、At-
tnGAN[66]、DA-GAN[67]基于这个工作提出改进算法继续提升文字到图片的合
成质量。

2.3.2 图片到图片的转换

图像转换本质上是一个空间变换（domain transfer)的问题：假设给定原始空
间 𝑋 的大量图片 {𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑛}，这些图片在统计意义上具有空间 𝑋 的特征,图
像变换的目标就是学习一个最优的空间变换函数 𝑓 ,能够将任意空间 X的图片 𝑥𝑖

转换到目标空间 𝑌，使得转换后的图片 𝑓(𝑥𝑖)具备空间 Y的特征。如图2.10所示
为图片到图片转换的一些应用。最近图像合成的发展促生了很多图片到图片转

换的工作。其中按照数据的组成划分，可以分为两空间有没有成对图片的转换。

Pix2Pix[68]是两个空间有成对图片的代表性的工作。它直接使用一个生成
网络完成图片到图片的转换，输入是 𝑋 空间的图片，输出是 𝑌 空间的图片。利
用成对的信息，对输出图片直接使用 ℓ1 损失函数和对抗损失函数的约束，使得

输出的图片效果更好。后续有很多工作如：pix2pixHD[62]、CRN[69]等接着研究
这个问题。

CycleGAN[70]是两个空间无成对图片的代表性的工作。因为两个空间中没
有了成对的图片，所以在 pix2pix[68]中的 ℓ1 损失函数无法使用。CycleGAN开
创性的使用了循环一致性（cycle-consistence）这一损失函数和在每个空间中使用
对抗损失函数解决这一问题。后续的工作 UNIT[71]、DualGAN[72]也在解决这
一问题。
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除了一对一的图片转换模型，还有一些工作注重解决一对多的图片转换模

型，其中的代表工作如：StarGAN[73]、BiCycleGAN[74]和MUNIT[75]等等。
语义标注转街景 人脸转卡通

输入 输出

地图转航拍图

侧脸转正脸

输入 输出输出

轮廓转图片

输入 输出输入 输出

输入
语义标注转建筑

输入 输出

图 2.10 图片到图片转换应用的示意图。

图片修复 图片编辑

图片去模糊   图片超分辨率

图 2.11 图像合成的应用：修复 [76]，编辑，去模糊 [77]和超分辨率 [78]。

2.3.3 图片的修复，编辑，去模糊和超分辨率

图像合成技术的发展促进了很多图片底层任务的发展，如图片的修复、编

辑、去模糊和超分辨率等等。图2.11中展示了图片合成的应用：修复 [76]，编辑，
去模糊 [77]和超分辨率 [78]。图片修复（image inpainting）[79]是指原图片中有
一块或者多块区域丢失信息，需要用合成的方法将丢失的信息补全。过去的图像

修复方法往往都使用图像中已有的片段（Patch）对丢失区域进行修复，现在有
了生成网络，很多工作 [76, 80-81]直接利用大量的图像的训练学到图像中的高
级语义信息对图片进行修复。

图片编辑是指用户需要编辑图片中某个或者多个区域。过去的使用的经典

方法如泊松克隆 [3]，片段匹配（Patch Match）[82]的方法注重图片偏底层的特
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征的使用，如像素层面，像素梯度层面的特征。现在有了深度图像合成的模型，

很多工作 [52, 83-84]直接使用深度合成模型模拟这一过程。
图片去模糊是指使输入图片中模糊区域变清晰。传统的方法使用数学公式

模拟模糊这一过程，然后通过求解该数学公式的逆过程求解出清晰的图像。现在

图像合成的发展催生了在该领域的很多工作 [85-86]。
图片超分辨率是提升输入图片的分辨率使之达到更高的分辨率。现在的图

像合成模型直接将该过程模拟为图片到图片转换的过程，然后使用现有的技术

提升该领域的发展。典型的工作有 SRNet[87]和 SRGAN[78]等等。

2.3.4 图像合成的评价标准

自图像合成技术出现，图像质量的评价一直是一个比较有挑战的问题。因为

合成图像的质量受到多个因素的影响，如真实性，多样性，与输入条件一致性等

等。这几个因素都是非常主观的评价，所以很难找到特别好的数值评价方法。尽

管如此，很多工作还是致力于寻找数值上的评价方法。

峰值信噪比（PSNR）[88]经常用于图像压缩等领域中图片重建质量的评价
方法，它常简单地通过均方误差（MSE）[89]进行定义。两个 𝑚 × 𝑛单色图像 I
和 K，如果一个为另外一个的噪声近似，那么它们的的均方误差定义为：MSE =
1

𝑚𝑛 ∑𝑚−1
𝑖=0 ∑𝑛−1

𝑗=0[𝐼(𝑖, 𝑗) − 𝐾(𝑖, 𝑗)]2。峰值信噪比定义为：PSNR = 20 ⋅ log10( MAX 𝐼
√MSE

)。
其中，MAX 𝐼 是表示图像点颜色的最大数值，如果每个采样点用 8位表示，那
么就是 255。PSNR同样被用在有正确对应图片（ground-truth）的图片合成质量
评价中。峰值信噪比越高，表示合成的效果越好。

但是实际检测结果显示，PSNR 的评价结果无法与人眼看到的视觉品质一
致，有可能 PSNR较高者反而比 PSNR较低者看起来质量更差。这是因为人眼的
视觉对误差的敏感度并不是绝对的，其感知结果因诸多因素的影响而产生变化。

基于上面 PSNR的问题，结构相似性指标（SSIM）[90]提出了使用两张图片的
结构相似性来衡量两张图片相似度的衡量标准。结构相似性指标的值越大，代表

两张图片的相似性越高。这样也可以用来衡量合成图片的质量和其对应正确图

片的距离。

上面说的两种方法都需要合成图片有对应的正确图片。然而在图片合成任

务中，合成的图片常常没有一个对应正确的图片，例如从高斯噪声中合成的图片。

所以这个情况下怎么衡量图片的质量呢？Tim Salimans等人提出了使用 Inception
Score[17]来衡量合成图片的质量。Inception Score从两个方面来考虑合成图片的
质量：（1）真实性，把生成的图片 𝑥输入进 Inception[91]分类网络得到其输出
维的向量 𝑦，向量的每个维度的值对应图片属于某类的概率。对于一个真实的
图片，它属于某一类的概率应该非常大，而属于其它类的概率应该很小，即为
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𝑝(𝑦|𝑥) 的熵应该很小。（2）多样性：如果一个模型能生成足够多样的图片，那
么它生成的图片在各个类别中的分布应该是平均的，也就是生成图片在所有类

别概率的边缘分布 𝑝(𝑦)熵很大。综合以上两方面得到 Inception Score的公式为：
IS(𝐺) = exp(�𝔼x∼𝑝𝑔

𝐷𝐾𝐿(�𝑝(𝑦|x)||𝑝(𝑦))�)�。因为 Inception Score只使用生成样本进行
数值计算，所以 Inception Score可以在合成图片没有对应正确图片时对合成图片
的质量进行评价。

由于在计算 Inception score时，只考虑了生成样本，没有考虑真实数据，所以
Inception Score无法反映真实数据和样本之间的距离。所以Martin Heusel等人提
出了 Fréchet Inception Distance(FID)[92]的衡量方法。FID计算了真实图片和假图
片在高层特征上的距离。FID的公式为 FID = ||𝜇𝑟−𝜇𝑔||2+𝑇 𝑟(�𝛴𝑟+𝛴𝑔−2(𝛴𝑟𝛴𝑔)1/2)�，
其中 𝜇𝑟为真实图片的特征的均值，𝜇𝑔 为生成的图片的特征的均值，𝛴𝑟为真实图

片的特征的协方差矩阵 𝛴𝑔 为生成图片的特征的协方差矩阵。其中使用的特征为

Inception V3[93]中的全连接层之前的 2048维特征向量。
为了衡量合成图片与输入条件一致性，很多工作提出使用训练好的图像理

解模型作为判别的标准，例如 pix2pix使用衡量图像分割的方法衡量生成的图片
是否符合输入的语义标注。其将生成图片输入到训练好的图像分割网络中得到

其预测的语义的标注，将预测的语义标注和输入的语义标注进行比较。如果相差

越小，则表示合成图片与输入语义标注的一致性越高。该方法现在已经广泛使用

在有条件输入的图像合成的评价标准中。
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第 3章 基于特征匹配条件生成对抗网络的图像合成

如第 2章中所介绍，生成对抗网络在图像合成任务中取得了史无前例的成
功，展现了比其他的合成框架更强的图像合成能力，在很多图像合成应用中展现

出非常大的潜力。然而生成对抗网络还是有着训练不稳定 [17]、收敛状态无法判
断 [18]、模式坍缩（mode collapse）[17]等问题。
为了解决生成对抗网络训练不稳定的问题，本章提出了特征匹配损失函数

以解决生成对抗网络中训练不稳定的问题。在训练中，对于判别网络，本章使用

了和原始生成对抗网络中一样的二元交叉熵损失函数，使其保持判别能力。而对

于生成网络，本章使用了特征匹配的损失函数，该损失函数要求生成图像和真实

图像在判别网络中的特征中心靠近，这样解决了生成对抗网络原始损失函数中

的梯度消失的问题，也就使得生成对抗网络的训练更加稳定。同时，为了满足有

条件输入的图像生成，本章在生成对抗网络框架中加入了分类网络，该分类网络

被用来约束生成网络合成的图片，使其满足给定的条件输入。在使用分类网络更

新生成网络时，本章同样使用了特征匹配的损失函数，该损失函数要求生成的某

一类的图片和真实的某一类图片在分类网络 C中的特征中心靠近。它帮助合成
模型生成更加符合输入条件的图片。实验结果表明特征匹配损失函数使得生成

对抗网络的训练更加稳定，同时生成图片的质量得到提升。分类网络中的特征匹

配损失函数使得生成模型可以更好地保持与输入条件的一致性。

3.1 背景介绍

在原始的生成对抗网络中，生成网络 G和判别网络 D进行一个博弈的过程。
判别网络 D尝试将对生成图片和真实图片进行“真或假”分类，而生成网络 G
尝试生成图片使判别网络 D判别为“真”。所以总的损失函数为：

min
𝐷

max
𝐺

𝑉 (𝐷, 𝐺) = −𝔼𝑥∼𝑃𝑟(𝑥)[log𝐷(𝑥)] − 𝔼𝑥∼𝑃𝑔(𝑥)[log(1 − 𝐷(𝑥)], (3.1)

其中 𝑃𝑟(𝑥)是真实数据分布，𝑃𝑔(𝑥)是生成数据分布。若将其对判别网络 D和生
成网络 G的损失函数拆开，则对于判别网络 D的损失函数为：

ℒGAN(𝐷) = −𝔼𝑥∼𝑃𝑟(𝑥)[log𝐷(𝑥)] − 𝔼𝑥∼𝑃𝑔(𝑥)[log(1 − 𝐷(𝑥))]. (3.2)

同时对生成网络 G的损失函数为：

ℒGAN(𝐺) = 𝔼𝑥∼𝑃𝑔(𝑥)[log(1 − 𝐷(𝑥))]. (3.3)
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如果假设判别网络 D到达最优分类器的状态，那么令等式3.2关于 𝐷(𝑥)的
导数为 0，则可得：

− 𝑃𝑟(𝑥)
𝐷(𝑥) +

𝑃𝑔(𝑥)
1 − 𝐷(𝑥) = 0. (3.4)

化简得最优判别器 𝐷∗(𝑥)为：

𝐷∗(𝑥) = 𝑃𝑟(𝑥)
𝑃𝑟(𝑥) + 𝑃𝑔(𝑥) . (3.5)

给生成器损失函数加上一个不依赖于生成网络 G的项使之变成：

ℒ′
GAN(𝐺) = 𝔼𝑥∼𝑃𝑟(𝑥)[log(𝐷(𝑥))] + 𝔼𝑥∼𝑃𝑔(𝑥)[log(1 − 𝐷(𝑥))]. (3.6)

将最优化的 𝐷∗(𝑥)带入到式3.6中得到生成网络 G的损失函数为：

𝔼𝑥∼𝑃𝑟
log 𝑃𝑟(𝑥)

1
2[𝑃𝑟(𝑥) + 𝑃𝑔(𝑥)]

+ 𝔼𝑥∼𝑃𝑔
log

𝑃𝑔(𝑥)
1
2[𝑃𝑟(𝑥) + 𝑃𝑔(𝑥)]

− 2 log 2. (3.7)

又由 JS散度等于：

𝐽𝑆(𝑃1||𝑃2) = 1
2𝐾𝐿(𝑃1||𝑃1 + 𝑃2

2 ) + 1
2𝐾𝐿(𝑃2||𝑃1 + 𝑃2

2 ). (3.8)

所以生成网络 G的损失函数 ℒ′
GAN(𝐺)（式3.6）可以等价于下式：

2𝐽𝑆(𝑃𝑟||𝑃𝑔) − 2 log 2. (3.9)

此时，研究者可以把原始生成对抗网络定义的生成网络 G的损失函数等价
变换为最小化真实分布 𝑃𝑟 与生成分布 𝑃𝑔 之间的 JS 散度（忽略其中的常数项
−2 log 2）。越训练判别器，它就越接近最优，最小化生成器的损失函数也就会越
近似于最小化 𝑃𝑟和 𝑃𝑔 之间的 𝐽𝑆 散度。问题就出在这个 𝐽𝑆 散度上，当两个分
布没有重叠区域的时候，𝐽𝑆散度为零，所以此时判别网络 D传给生成网络 G的
梯度也为 0。所以生成网络 G的训练是不稳定的。
如图3.1中所示，左图中蓝色部分表示真实数据分布，红色部分表示生成数据

分布，右图表达的是生成对抗网络的生成网络 G的损失函数 ℒ′
GAN(𝐺)在真实数

据分布和生成数据分布在不同距离时的损失函数值的大小。可以看到，在真实数

据分布和生成数据分布没有重叠区域的时候，生成网络 G的损失函数 ℒ′
GAN(𝐺)

的值都为 0，所以这个时候是没有梯度可以回传给生成网络 G的。也就是这个时
候产生了梯度消失的问题。

最近的工作WGAN[47, 94]也在理论上解释了生成对抗网络训练中出现的生
成网络 G梯度不稳定的原因。针对这一问题，WGAN提出了使用Wasserstein距
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图 3.1 原始生成对抗网络中，生成网络 G的损失函数 ℒ′
GAN(𝐺)在生成数据和真实数据分

布距离不同时的损失函数值的变化，左图中蓝色部分表示真实数据分布，红色部分

表示生成数据分布，右图表达的是生成网络 G的原始损失函数 ℒ′
GAN(𝐺)在真实数

据分布和生成数据分布在不同距离时值的大小。

离作为生成对抗网络训练的损失函数，并理论推导出生成对抗网络训练中判别

网络 D回传给生成网络 G不出现梯度消失的关键是判别网络 D对输入 𝑥的输出
𝐷(𝑥)应该满足 Lipschitz连续，为了使判别网络 D满足这个条件，WGAN采取了
一个非常简单的方法，即在训练过程中限制判别网络 D中所有参数 𝑤𝑖不超过某

个范围 [-c, c]，比如 𝑤𝑖 ∈ [−0.01, 0.01]。这种简单的做法虽然使判别网络 D的映
射表达 𝐷(𝑥)满足了 Lipschitz连续条件，但是这种限制网络参数的方法会导致判
别网络 D能力受到限制，其带来的负面影响是会使生成对抗网络的训练变得非
常慢。

针对生成对抗网络训练不稳定的问题和WGAN的局限性，本章提出新的损
失函数。该损失函数基于特征匹配（Feature Matching）的方法，它改善了生成对
抗网络的训练稳定性。在训练中，对于判别网络 D，本章使用了和原始生成对抗
网络中一样的二元交叉熵损失函数，使其保持判别能力。而对于生成网络 G，本
章使用了特征匹配的损失函数，该损失函数要求生成数据和真实数据在判别网

络 D中的特征中心靠近，这样解决了原始损失函数中的梯度消失的问题，也就
使得生成对抗网络的训练更加稳定。

另外，为了使生成模型可以根据输入条件进行图片合成，之前的工作条件生

成对抗网络（CGAN）[27]将条件输入和判别网络中的某一层特征连接进行“真
或假”的判别，这种将条件直接和特征连接的方式并未能充分地使用条件信息。

所以本章提出在生成对抗网络框架中加入分类网络。分类网络使用图片和其对

应的条件进行分类训练，这样分类网络便充分地使用了条件信息。然后框架可使

用分类网络约束生成模型，使其合成更加符合条件的图片。在使用分类网络更新

生成网络时，同样可使用特征匹配的损失函数，该损失函数要求生成的某一类的
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x

分类网络C

𝒛 𝒙′

y 判别网络D

生成网络G

𝐿FM−CGAN(𝐶)
/𝐿FM−CGAN(𝐺𝐶)

𝐿GAN(𝐷)
/𝐿FM−CGAN(𝐺𝐷)

图 3.2 特征匹配条件生成对抗网络（FM-CGAN）框架示意图，它包含三个部分：（1）生
成网络 G将随机噪声 𝑧和标签信息 𝑦作为输入得到输出 𝑥′ = 𝐺(𝑧, 𝑦)；（2）判别网
络 D对输入的真实数据 𝑥和生成数据 𝑥′ 进行二分类；（3）分类网络 C约束生成图
片 𝑥′ 使其满足给定的标签输入 𝑦。其中损失函数的定义参见3.2.2章节和3.2.3章节。

图片和真实的某一类图片在分类网络中的特征中心靠近。它进一步帮助合成模

型生成更加符合输入条件的图片。图3.2为框架的示意图，本章的框架包括三个
部分：（1）生成网络 G；（2）判别网络 D；（3）分类网络 C。由于训练中使用了
特征匹配损失函数，所以本章的合成框架被命名为特征匹配条件生成对抗网络

（FM-CGAN）。
本章其余部分组织如下，在3.2小节中将具体介绍特征匹配条件生成对抗网

络的框架结构与损失函数；在3.3小节中介绍特征匹配条件生成对抗网络的实现
细节；在3.4小节中用实验证明特征匹配条件生成对抗网络的实用性;3.5小节进行
小结与讨论。
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3.2 特征匹配条件生成对抗网络

3.2.1 算法框架

本章节将介绍特征匹配条件生成对抗网络的算法框架。该框架主要专注于

解决使用标签作为输入的图像合成的问题。如图3.2所示，论文提出的框架包括
三个部分：（1）生成网络 G；（2）判别网络 D；（3）分类网络 C。
生成网络 G的作用是接受输入的随机噪声 𝑧和输入的标签信息 𝑦得到输出

𝑥′ = 𝐺(𝑧, 𝑦)，它尝试学到的由标签和隐空间输入到真实数据 𝑥的分布的图像合
成。判别网络 D对输入的真实数据 𝑥和生成数据 𝑥′进行二分类，所以判别网络

D和生成网络 G进行对抗学习的过程。他自身使用的损失函数 ℒGAN(𝐷)和其回
传给生成网络 G的损失函数 ℒFM-CGAN(𝐺𝐷)将在3.2.2章节中进行具体介绍。分类
网络 C使用真实数据 𝑥的标签 𝑦进行分类训练，然后利用学到的分类特征来约
束生成图片 𝑥′ 使其满足给定的标签输入。其使用的分类损失函数 ℒFM-CGAN(𝐶)
和其回传给生成网络 G 的损失函数 ℒFM-CGAN(𝐺𝐶) 将在3.2.3章节中进行具体介
绍。

3.2.2 判别网络 D中的特征中心匹配

为了解决生成对抗网络训练不稳定的问题，论文提出了在判别网络 D中使
用特征中心匹配的方法训练生成网络 G。该损失函数要求生成数据和真实数据
在判别网络 D中的特征中心接近。假设 𝑓𝐷(𝑥)表示判别网络中的某一层特征，生
成图片的表达式为 𝐺(𝑧, 𝑦)（其中 𝑧为隐空间变量，𝑦为输入标签），那么此时生
成网络 G尝试去最小化该损失函数：

ℒFM-CGAN(𝐺𝐷) = −1
2||𝔼𝑥∼𝑃𝑟

𝑓𝐷(𝑥) − 𝔼𝑧∼𝑃𝑧
𝑓𝐷(𝐺(𝑧, 𝑦))||2

2. (3.10)

在本章的实验中，论文选择判别网络中最后一层卷积层的输入作为特征 𝑓𝐷。

同样如果使用多层特征中心的匹配可以使生成对抗网络的训练更加稳定，同时

收敛的更快。在训练中，论文使用滑动平均的方法求得真实数据和生成数据的特

征中心。

这个时候如果使用在背景介绍中对于判别网络 D回传到生成网络 G的梯度
的分析方式可以知道，特征匹配损失函数在生成数据分布和真实数据分布没有

重叠区域时依然存在梯度，这也就解决了梯度消失的问题。如图3.3中所示，和
上面一样的设置，左图中蓝色部分表示真实数据分布，红色部分表示生成数据分

布，右图表达的是生成对抗网络中生成网络 G的损失函数 ℒFM-CGAN(𝐺𝐷)在真实
数据分布和生成数据分布在不同距离时的特征匹配的损失函数值的大小。可以

看到，在真实数据分布和生成数据分布没有重叠区域的时候，生成网络 G的损
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失函数 ℒFM-CGAN(𝐺𝐷)回传给生成网络 G仍然存在梯度，这样生成网络 G可以
得到由判别网络 D中回传的梯度的更新。所以生成对抗网络训练中出现的梯度
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图 3.3 特征匹配生成对抗网络中，生成网络 G 的损失函数 ℒFM-CGAN(𝐺𝐷) 在生成数据和
真实数据分布距离不同时的值的变化，左图中蓝色部分表示真实数据分布，红色

部分表示生成数据分布，右图表达的是判别网络 D回传给生成网络 G的损失函数
ℒFM-CGAN(𝐺𝐷)在真实数据分布和生成数据分布在不同距离时值的大小。

因此，在特征匹配条件生成对抗网络框架的训练中，用公式3.2更新判别网
络 D的参数，用公式3.10更新生成网络 G。这种非对称的训练方式会给特征匹配
条件生成对抗网络框架的训练带来以下三点好处：

1. 使用特征中心匹配损失函数 ℒFM-CGAN(𝐺𝐷)使得特征匹配条件生成对抗网
络框架的训练更加稳定，因为特征中心匹配损失函数不会导致判别网络 D
回传给生成网络 G的梯度为零的情况。

2. 由于网络中特征的优秀表达能力，生成数据和真实数据的在判别网络 D中
的特征中心靠近使得生成模型生成图片质量得到提升。

3. 与 WGAN[47] 对比，特征中心匹配不需要对判别网络中的参数进行限制，
从而判别网络的能力得到了保证，所以该方法不会影响训练的速度。

3.2.3 分类网络 C中的特征中心匹配

在本章节中，论文将介绍特征匹配条件生成对抗网络框架中分类网络 C中
的特征中心匹配损失函数。假设有一个𝐾 个类 {𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝐾}的图片集合，论文
使用一个分类网络 C去衡量其中的图片是不是属于其中的某一个类。如果使用
最简单的方法去做分类，分类网络 C使用图片 𝑥（其标签为 𝑦）作为输入，然后
输出一个 𝐾 维的向量，然后使用一个 softmax函数将其转化为属于 𝐾 类的概率。
该向量的每一维表示的是其属于某个类概率。在训练阶段，分类网络 C尝试去
最小化 softmax损失：
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ℒFM-CGAN(𝐶) = −𝔼𝑥∼𝑃𝑟
[log 𝑃 (𝑦|𝑥)], (3.11)

其中 𝑃𝑟 是真实数据的分布，𝑦表示为每一个输入图片 𝑥对应的标签。𝑃 (𝑦|𝑥)是
分类网络估计输入图片 𝑥为标签 𝑦的概率。
由于分类网络中特征优秀的表达能力 [95-97]，论文在使用分类网络给生成

网络 G回传梯度时同样使用特征中心匹配的损失函数。假设 𝑓𝐶(𝑥)代表分类网
络 C 在输入图片为 𝑥 的某一层的特征。则对于所有的 𝐾 个类 {𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝐾}，
可以得到第 𝑘个类真实图片特征中心为 𝔼𝑥∼𝑃 𝑘

𝑟
[𝑓𝐶(𝑥)]，其中 𝑃 𝑘

𝑟 表示图片中所有

真实图片中属于第 𝑘 类的的图片。对生成图片 𝐺(𝑧, 𝑦𝑖), 𝑦𝑖 ∈ {𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝐾}，𝑧
表示隐空间变量的分布，𝑦𝑖 表示输入标签。生成图片的第 𝑘个类的特征中心为
𝔼𝑧∼𝑃𝑧

[𝑓𝐶((𝐺(𝑧, 𝑦𝑘))]。则分类网络特征中心的损失函数定义为下式：

ℒFM-CGAN(𝐺𝐶) = 1
2 ∑

𝑘
||𝔼𝑥∼𝑃 𝑘

𝑟
𝑓𝐶(𝑥) − 𝔼𝑧∼𝑃𝑧

𝑓𝐶(𝐺(𝑧, 𝑦𝑘))||2
2. (3.12)

在实验中论文使用了分类网络最后一个全连接层（Fully-Conneted Layer）的
输入作为分类网络中的特征。论文发现在分类网络 C中使用多层的特征中心匹
配会使结果更好。在实验中每一批（Batch）训练数据中中属于一个类的图片很
少，所以论文对于每个类的特征中心使用了滑动平均统计的方法。

3.2.4 整体损失函数

综合上面的分析，可以知道训练特征匹配条件生成对抗网络的损失函数有

ℒGAN(𝐷)，ℒFM-CGAN(𝐺𝐷)，ℒFM-CGAN(𝐶)，ℒFM-CGAN(𝐺𝐶)。所以总的损失函数为：

ℒFM-CGAN = ℒFM-CGAN(𝐶) + ℒGAN(𝐷) + ℒFM-CGAN(𝐺𝐷) + 𝜆1ℒFM-CGAN(𝐺𝐶). (3.13)

其中只有 ℒFM-CGAN(𝐺𝐷)和 ℒFM-CGAN(𝐺𝐶)同时给生成网络 G回传梯度，所
以需要使用一个系数 𝜆1去调节这二者的权重，在实验中，论文使用的 𝜆1为 1。

3.3 实现细节与算法

在本章节中，论文将介绍特征匹配条件生成对抗网络的实现细节，首先

在3.3.1章节中，论文将介绍每个网络的具体结构。在3.3.2中介绍特征匹配条件生
成对抗网络训练中所使用的算法。
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表 3.1 生成网络 G的结构。

网络层 核大小/步长 输出大小

全连接 - 8192
变形 (reshape) - 4 × 4 × 512
反卷积 4 × 4/2 8 × 8 × 512
反卷积 4 × 4/2 16 × 16 × 256
反卷积 4 × 4/2 32 × 32 × 256
反卷积 4 × 4/2 64 × 64 × 128
反卷积 4 × 4/2 128 × 128 × 64
卷积 5 × 5/1 128 × 128 × 3

表 3.2 判别网络 D的结构。

网络层 核大小/步长 输出大小

卷积 4 × 4/2 64 × 64 × 64
卷积 4 × 4/2 32 × 32 × 128
卷积 4 × 4/2 16 × 16 × 256
卷积 4 × 4/2 8 × 8 × 512
卷积 4 × 4/2 4 × 4 × 512
全连接 - 1

3.3.1 网络结构

实验中生成的图片的分辨率为 128×128，所以生成网络的输出为 128×128×3，
判别网络 D和分类网络 C的输入均为 128 × 128 × 3，遵循 DCGAN[18]中的设
计准则，论文设计了如表3.1中结构的生成网络 G，如表3.2中结构的判别网络 D。
对于分类网络，论文使用了一个简单的卷积神经网络结构，如表3.3所示。在各
表中，网络层从上以下的层表示该网络结构中的层，核大小/步长代表了卷积层、
池化层、反卷积层使用的核大小和步长。输出大小表示输入经过该层之后得到的

输出特征的大小。其中前 2维表示特征的长和高，第 3维表示特征的通道数。在
卷积层和反卷积层后面均使用了批归一化（Batch Normalization）层和激活函数
层，对于判别网络论文使用了系数为 0.2的 LeakyReLU[56]层，生成网络和分类
网络中均使用了 ReLU激活函数层。
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表 3.3 分类网络 C的结构。

网络层 核大小/步长 输出大小

卷积 7 × 7/1 128 × 128 × 64
最大池化 2 × 2/2 64 × 64 × 64
卷积 3 × 3/1 64 × 64 × 128

最大池化 2 × 2/2 32 × 32 × 128
卷积 3 × 3/1 32 × 32 × 256

最大池化 2 × 2/2 16 × 16 × 256
卷积 3 × 3/1 16 × 16 × 512

最大池化 2 × 2/2 8 × 8 × 512
卷积 3 × 3/1 8 × 8 × 512

最大池化 2 × 2/2 4 × 4 × 512
卷积 3 × 3/1 4 × 4 × 512
全连接 - 1024
全连接 - 类别数

3.3.2 算法流程

在框架训练过程中，论文提出的框架需要先训练分类网络 C，然后利用 C网
络的分类能力保证从标签生成的图片满足给定的标签。同时论文需要让生成网

络 G和判别网络 D进行对抗式的训练，训练过程如算法3.1所示。

3.4 实验评估

在本章节中，本文将使用实验验证论文提出的特征匹配条件生成对抗网络

的实用性。首先论文将使用一个简单数据分布的拟合实验对论文提出的特征匹

配损失函数进行分析。然后论文将在具体数据集上进行具体的图片合成实验对

提出的模型进行定性和定量的分析。

3.4.1 简单的例子的分析

本节使用一个简单的例子的分析特征匹配条件生成对抗网络框架的优势。在

该简单的例子中，在原始特征匹配条件生成对抗网络框架的基础上，移除掉标签

输入和分类网络 C，即训练一个仅使用高斯噪声作为输入拟合数据分布的生成模
型。这就变成了一个标准的只有生成网络 G和判别网络 D的生成对抗网络模型，
训练中对判别网络 D和生成网络 G使用的损失函数分别是论文在上文中介绍的
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算法 3.1 特征匹配条件生成对抗网络（FM-CGAN）的训练算法。
Data: 训练的 Batch Size为 𝑚，所有的类的个数为 𝐾，𝜃𝐺、𝜃𝐷，𝜃𝐶 分别为

生成网络 G，判别网络 D和分类网络 C的参数。𝜆1值为 1。
1 while生成网络 G没有收敛 do
2 从 𝑃𝑟(𝑥)中采样 𝑚个真实数据样本 {𝑥1, ..., 𝑥𝑚};它们的标签为

{𝑦1, ..., 𝑦𝑚}。
3 ℒFM-CGAN(𝐶) ← − 1

𝑚 ∑𝑚
𝑖=1log(𝑃 (𝑦𝑖|𝑥𝑖))。

4 从 𝑃𝑧 ∼ 𝑁(0, 𝐼)中采样 𝑚个样本 {𝑧1, ..., 𝑧𝑚}。
5 通过生成器得到生成数据 𝑥′

𝑖 : 𝑥′
𝑖 = 𝐺(𝑧𝑖, 𝑦𝑖)。

6 ℒFM-CGAN(𝐷) ← − 1
𝑚 ∑𝑚

𝑖=1[log(𝐷(𝑥𝑖)) + log(1 − 𝐷(𝑥′
𝑖 ))].

7 计算判别函数中的真实数据特征中心 1
𝑚 ∑𝑚

𝑖=1 𝑓𝐷(𝑥𝑖)。
8 计算生成数据的特征中心 1

𝑚 ∑𝑚
𝑖=1 𝑓𝐷(𝑥′

𝑖 )。
9 ℒFM-CGAN(𝐺𝐷) ← 1

2 || 1
𝑚 ∑𝑚

𝑖=1 𝑓𝐷(𝑥𝑖) − 1
𝑚 ∑𝑚

𝑖=1 𝑓𝐷(𝑥′
𝑖 )||2

2.
10 计算分类网络中真实数据每个 𝑦𝑖类的中心 𝑓 𝑦𝑖

𝐶 (𝑥𝑖)。
11 计算分类网络中生成数据每个 𝑦𝑖类的中心 𝑓 𝑦𝑖

𝐶 (𝑥′
𝑖 )。

12 ℒFM-CGAN(𝐺𝐶) ← 1
2

1
𝐾 ∑𝐾

𝑦𝑖=1 ||𝑓 𝑦𝑖
𝐶 (𝑥𝑖) − 𝑓 𝑦𝑖

𝐶 (𝑥′
𝑖 )||2

2.
13 使用梯度下降法更新所有网络的参数：

14 𝜃𝐶
+⟵ −𝛁𝜃𝐶

(ℒFM-CGAN(𝐶)).

15 𝜃𝐷
+⟵ −𝛁𝜃𝐷

(ℒFM-CGAN(𝐷)).

16 𝜃𝐺
+⟵ −𝛁𝜃𝐺

(ℒFM-CGAN(𝐺𝐷) + 𝜆1ℒFM-CGAN(𝐺𝐶)).
17 end

ℒGAN(𝐷)和 ℒFM-CGAN(𝐺𝐷)，因使用了特征匹配损失函数，所以论文称该模型为
特征匹配生成对抗网络（FMGAN）。如图3.4所示，假设有如（a）中的一个中心在
(100, 100)处的环形的真实数据分布。论文比较使用原始 GAN，Wasserstein GAN
和 FMGAN拟合这个分布的结果。原始 GAN中对判别网络 D和生成网络 G使
用的损失函数分别是第二章中介绍的 ℒGAN(𝐷)和 ℒGAN(𝐺)。Wasserstein GAN中
对判别网络 D和生成网络 G使用的损失函数分别是第二章中介绍的 ℒWGAN(𝐷)
和 ℒWGAN(𝐺)。三种生成对抗网络之间的唯一不同点是使用了不同的损失函数。

三种生成对抗网络使用完全一样的训练设置。生成网络 G的输入是一个二
维向量，网络结构是一个 4层全连接层，前三层的维数分别是 32, 64, 64，最后一
层是输出到 2维的向量。判别网络 D网络结构也是一个 4层全连接层，前三层的
维数分别是 32, 64, 64，最后一层是输出到 1维的数值。实验中使用 RMSProp[98]
的优化方法，学习率使用的是 0.00005。实验中分别训练原始 GAN、Wasserstein
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(b) 各种GAN在不同迭代次数的拟合真实数据分布的结果
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图 3.4 待拟合真实数据分布，其为中心在（100，100）处的圆环。
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图 3.5 原始 GAN、WGAN和 FMGAN在不同迭代次数的拟合真实数据分布的结果。蓝色
点表示待拟合的真实数据分布，红色点表示不同生成对抗网络生成的数据分布。可

以看出原始 GAN只拟合了圆环中的一条细线，出现了模式坍缩的问题，WGAN拟
合数据的速度很慢。而 FMGAN快速拟合数据分布并且拟合的最好。

GAN、FMGAN 200万次直到所有的模型均为收敛状态。三种生成对抗网络在
不同迭代次数生成的数据分布如图3.5所示。图中蓝色点表示待拟合的真实数据
分布，红色点表示不同生成对抗网络生成的数据分布，从生成的数据分布中可以

观察到以下现象：
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1. 对于原始的 GAN（图3.5中第一行），最终生成的点只在一条细线上，并没
有覆盖整个环形区域。这就是 GAN中常见的模式坍缩（mode collapse）问
题，而且这个问题一直存在于训练过程中。

2. 对于Wasserstein GAN（图3.5中第二行），它在训练的早期不能学到学习到
真实的数据分布。本文认为这是由于 Wasserstein GAN中的裁剪判别网络
参数导致的。

3. 对于 FMGAN（图3.5中第三行），它很快学习到真实数据的分布。并且学习
到的分布更加准确。

通过以上现象，论文证明了特征匹配损失函数提升了生成对抗网络训练的稳定

性，同时也使得生成对抗网络收敛的更快。

3.4.2 数据集与训练设置

在本小节中，本文将介绍实验使用的数据集以及训练设置。论文在三个数

据集，FaceScrub [99]、102 Category Flower [100]、和 CUB-200 [101]上进行试验。
这三个数据集包含三种完全不同种类的图片，分别是人脸，花和鸟类。

本文提出框架中的生成模型G在所有数据集上合成图像的分辨率均为 128 ×
128。对于 Facescrub数据集，论文首先使用人脸检测算法 JDA[102]去检测人脸
位置，然后根据得到脸上 5点位置（双眼，鼻子，双嘴角）将人脸对齐到一个固
定的位置上。最终裁剪出一个 128 × 128分辨率的脸部区域。对于 102 Category
Flower数据集，论文使用其语义标注信息裁剪出值包含花的区域出来。然后将其
分辨率缩放到 128 × 128大小。对于 CUB-200数据集，论文直接使用了其裁剪出
来的图片作为训练数据。

在训练设置中，论文使用了 Adam[103]的优化策略，学习率为 0.0002，𝛽1为

0.5，𝛽2为 0.999，训练中使用的 4块 K40卡，Batch Size设置为 128。

3.4.3 与其他模型合成图像的质量比较

在本节中，论文比较了特征匹配条件生成对抗网络与其他条件生成模型的

图像合成质量。论文比较的主要方法有条件变分自编码器（CVAE）和条件生成
对抗网络（CGAN），如第二章中所介绍，条件变分自编码器 [26]是由 Xinchen
Yan等人在 2015年提出解决从属性信息生成图片的条件生成模型。条件生成对
抗网络 [63]是 Mehdi Mirza等人提出的使用生成对抗网络完成条件生成的模型。
为了公平的比较每种方法，论文在每种方法的训练中使用了相同的生成网络 G
结构和相同的数据。所有的框架使用相同的训练策略。在测试阶段，所有方法只

使用生成网络 G去生成图片。
论文在三个数据集 FaceScrub [99], 102 Category Flower [100], 和 CUB-
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（a）真实数据 （b）CVAE （c）CGAN （d）FM-CGAN

图 3.6 不同条件生成模型在 Facescrub, 102 Category Flower,和 CUB-200数据集上生成的
图片结果比较。（a）为某一类的真实数据；（b）为条件自编码器（CVAE）[26]生成
的结果，（c）为条件生成对抗网络（CGAN）[27]生成的结果，（d）为论文提出的
特征匹配条件生成对抗网络（FM-CGAN）的结果。

200 [101] 比较生成图片的质量。在各个数据集中论文均随机选择了一个标签
𝑦𝑖，然后从隐变量空间分布 𝑁(0, 𝐼)中采样很多个隐变量，然后一起输入到生成
网络 G中得到合成图片，如图3.6所示为不同方法生成图片的视觉结果比较。其
中（a）为某一类的真实数据；（b）为条件自编码器（CVAE）[26]生成的结果；（c）
为条件生成对抗网络（CGAN）[27]生成的结果；（d）为论文提出的特征匹配条
件生成对抗网络（FM-CGAN）的结果。
比较不同方法生成图片的质量可以知道：条件自编码器（CVAE）合成的图

像模糊不清，这是由于 ℓ2 损失函数导致的。条件生成对抗网络（CGAN）在每
个类种合成图片的结果的多样性非常有限，特别是在 CUB-200数据集上合成的
鸟的图片视觉上看起来一样，这就是模式坍缩（mode collapse）问题。另外一方
面，论文提出的特征匹配条件生成对抗网络（FM-CGAN）框架合成的图片更加
清晰，同时在每个类中图片的多样性也更大。这展示了特征匹配条件生成对抗网

络模型在图像合成中的优势。
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表 3.4 真实图片、条件自编码器（CVAE）合成图片、条件生成对抗网络（CGAN）合成图
片与特征匹配条件匹配生成对抗网络（FM-CGAN）合成图片质量的数值结果比较。
相比于条件自编码器和条件生成对抗网络模型，特征匹配条件匹配生成对抗网络框

架生成的图片更好地保持了输入的标签信息，同时具有更好的真实性和多样性。

数据来源 top-1准确率 Inception score

真实图片 99.61% 20.85
CVAE 8.09% 10.29
CGAN 61.97% 15.79

FM-CGAN 79.76% 19.40

3.4.4 与其他模型合成图像的数值比较

图像合成模型的数值比较一直是一个非常挑战的问题，如2.3.4章节中介绍
的一样，论文尝试在三个尺度上衡量合成模型合成的图片质量：与输入标签一致

性，多样性，真实性。

论文使用 Facescrub人脸数据集来做这个数值比较的实验，首先，论文分别
用条件自编码器（CVAE），条件生成对抗网络（CGAN）和特征匹配条件生成对
抗网络（FM-CGAN）随机的生成 53000张图片（每个类 100张）。
为了衡量生成图片与输入标签的一致性。论文先使用人脸数据训练好一个

人脸识别网络，然后论文使用这个人脸识别网络来衡量生成图片的标签是否是

输入标签，即论文比较将生成图片 𝐺(𝑧, 𝑦𝑖)输入人脸识别网络得到概率最高的标
签是不是 𝑦𝑖，即得到 top-1准确率。该 top-1准确率反应了生成图片是不是更好
地保持了输入的标签信息。如表3.4所示，与条件自编码器和条件生成对抗网络
模型比较，特征匹配条件生成对抗网络模型生成的图片更好地保持了输入的标

签信息。

为了衡量生成图片的多样性和真实性，如2.3.4小节中介绍，论文使用
Inception Score([17]) 来衡量。首先论文使用 CASIA 人脸数据集 [104] 训
练了一个人脸识别模型。然后使用 Inception Score 的衡量指标 IS(𝐺) =
exp(�𝔼x∼𝑝𝑔

𝐷𝐾𝐿(�𝑝(𝑦|x)||𝑝(𝑦))�)�来计算不同生成模型得到的数值结果。高的 Incep-
tion Score数值代表了模型生成了真实性更高和多样性更好的图片。如表3.4所示，
相比条件自编码器框架和条件生成对抗网络框架，特征匹配条件生成对抗网络

框架生成的图片具有更高的真实性和多样性。
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3.5 小结与讨论

在本章中，论文分析了生成对网络训练不稳定问题的成因。针对该问题，论

文提出了特征匹配损失函数。在训练中，对于判别网络，论文使用了和原始生成

对抗网络中一样的二元交叉熵损失函数，使其保持判别能力。而对于生成网络，

论文使用了特征匹配的损失函数，该损失函数要求生成图像和真实图像在判别

网络中的特征中心靠近，这样解决了生成对抗网络原始损失函数中的梯度消失

的问题，也就使得生成对抗网络的训练更加稳定。同时了满足指定标签的图像合

成，论文在生成对抗网络框架中加入分类网络，并且在分类网络中使用了特征损

失函数。在简单数据分布和三个数据集上的图像合成结果表明我们提出算法的

有效性。和其他现有的图像合成算法相比，本章提出的方法也取得了明显的性能

提升。
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第 4章 基于条件变分生成对抗网络的图像合成

通过第 2章的介绍和第 3章的讨论，研究者们可以发现图像合成随着生成
对抗网络的发展得到快速的进步。但是生成对抗网络的问题如训练不稳定，收敛

状态无法判断，模式坍缩（mode collapse）等问题仍然困扰着研究者们。在第 3
章中提出的特征匹配条件生成对抗网络（FM-CGAN）框架中，论文提出的特征
匹配损失函数改进了生成对抗网络训练的稳定性问题。但是生成对抗网络中模

式坍缩问题仍然亟需解决。

为了解决模式坍缩问题，本章提出一个新的框架：条件变分生成对抗网络

（CVAE-GAN）。该框架将编码网络加入生成对抗网络的框架中，以解决生成对抗
网络中的模式坍缩问题。编码网络将图片空间映射到隐空间，再使用生成网络将

隐空间映射回图片空间，因为原图片空间的分布中的图片是多样的，所以生成网

络生成的图片也是多样的。这样便解决了生成对抗网络中的模式坍缩问题。实验

结果表明，条件变分生成对抗网络框架相对其他框架生成了多样性更高的图片，

从而证明该框架有效解决了模式坍缩问题。同时该框架可以完成很多应用：细粒

度图片合成、图片修复、图片渐变、图片属性检索、数据增强等。

4.1 背景介绍

生成对抗网络中出现的模式坍缩问题在实际应用中经常困扰着研究者们。模

式坍缩问题是指生成对抗网络训练完成后，其在隐空间中的采样的多个点在输

入到生成网络 G后得到的图片的内容非常相似，此时生成网络生成的图片没有
多样性。如图4.1中所示，左边为隐变量空间，在隐变量空间中采样的点 𝑧1，𝑧2，

𝑧3经过生成模型后得到的图像内容相似。

为了解决生成对抗网络中的模式坍缩问题。受到变分自编码器的启发，变分

自编码器中编码网络将图片空间映射到隐变量空间中，然后用解码网络将隐变

量空间再映射回图片空间。在此过程中，重构损失函数约束重构图片和输入图片

一致，所以变分自编码器的生成图片空间和真实图片空间是一致的。所以一个直

接的想法是将变分自编码器中的编码器加入到生成对抗网络框架中，同时将变

分自编码器中的解码网络和生成对抗网络的生成网络合并来解决生成对抗网络

训练中出现的模式坍缩的问题。如图4.2所示，在加入了编码网络后，真实图片
空间中的每个点都被映射到隐空间中，然后再由生成网络将隐空间中的点映射

回图片空间中。因真实图片空间中的图片是多样的，所以生成的图片空间也是多

样性的，这也就解决了模式坍缩的问题。
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隐空间
图片空间

𝑧1

𝑧3

𝑧2 生成网络G

图 4.1 生成对抗网络训练中出现的模式坍缩的问题：左边为隐变量空间，在隐变量空间中

采样的点 𝑧1，𝑧2，𝑧2 经过生成模型后得到的图像内容相似。

图片空间

编码网络E

𝑥1′
𝑥1

生成网络G

隐空间 𝑧1

图 4.2 利用编码网络解决模式坍缩的问题，左边为隐变量空间，右边为图片空间，编码网

络将图片空间中的点 𝑥1映射到隐空间中的 𝑧1点，然后生成网络将 𝑧1映射回图片空

间得到 𝑥′
1，因重构损失函数约束 𝑥′

1 和 𝑥1 一样，即约束了生成网络生成的图片空间

和原图片空间一致，从而解决了模式坍缩的问题。

但是在实际中，这种简单的合并并不能直接解决问题。因为从变分自编码

器中生成的图片常常是模糊的，所以生成对抗网络中的判别网络可以很快的学

到如何判别“真或假”并收敛。由第 3章中分析的，这会导致判别网络回传给生
成网络的梯度为 0，从而导致生成模型在训练过程中得不到正确的更新。受到第
3章中特征匹配条件生成对抗网络的启发，本章同样在合并的框架中使用特征匹
配的算法，由于有了图片空间到隐空间和隐空间再回到图片空间的映射，该框架

建立了一个输入图片 𝑥和生成图片 𝑥′ 的成对信息。所以本章改进了第四章中的

特征中心匹配，使之升级为成对的特征匹配，即要求对于每个输入图片和其重构

的图片的在判别网络中的特征一致。
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本章同样致力于解决有条件输入的图像合成，所以在有了编码网络的生成

对抗网络框架中加入了分类网络。有了成对的输入图片和其重构的图片，框架同

样在分类网络中要求它们的特征一致，这样使合成模型可以合成更加符合条件

的图片。

如图4.3中所示，论文比较了本章提出的条件变分生成对抗网络（CVAE-
GAN）框架与现有的框架如：变分自编码器（VAE）[4]、生成对抗网络（GAN）
[15]、变分自编码器/生成对抗网络（VAE/GAN）[23]、条件变分自编码器（CVAE）
[26]、条件生成对抗网络（CGAN）[27]、即插即用生成网络（PPGN）[105]、第三
章提出中的特征匹配条件生成对抗网络（FM-CGAN）的区别与联系。本章提出
的框架包含 4个部分：（1）编码网络 E，（2）生成网络 G；（3）判别网络 D；（4）
分类网络 C。本章提出的框架结合了条件变分自编码器和条件生成对抗网络的
框架，所以该框架名字被命名为条件变分生成对抗网络（CVAE-GAN）。

本章其余部分组织如下，在4.2小节中将具体介绍条件变分生成对抗网络的
框架结构、损失函数与算法流程；4.3小节将介绍条件变分生成对抗网络的实验
评估；在4.4小节中将展示条件变分生成对抗网络可以被应用在多个任务中;4.5小
节进行小结与讨论。

4.2 条件变分生成对抗网络

4.2.1 基本框架

条件变分生成对抗网络（CVAE-GAN）框架如图4.4所示，主要包括 4个部
分：（1）编码网络 E；（2）生成网络 G；（3）判别网络 D；（4）分类网络 C。
编码网络 E的作用是将输入图片 𝑥和其对应标签 𝑦映射到隐空间得到 𝑧 =

𝐸(𝑥, 𝑦)，生成网络 G的作用是接受输入的隐空间表达 𝑧和标签 𝑦得到输出 𝑥′ =
𝐺(𝑧, 𝑦)，它尝试学到的真实数据 𝑥的分布。判别网络 D对输入的真实数据 𝑥和生
成数据 𝑥′进行二分类。分类网络 C使用真实数据 𝑥的和其标签 𝑦进行分类，然
后用学到的分类特征来约束生成图片 𝑥′ 使其满足给定的标签输入。其中涉及的

损失函数将在4.2.2章节中进行具体介绍。

4.2.2 损失函数

条件变分生成对抗网络框架使用编码网络 E得到从图片 𝑥和其对应标签 𝑦
到隐空间变量 𝑧的映射，即 𝑧 = 𝐸(𝑥, 𝑦)。生成网络 G的作用是接受输入的隐空
间表达 𝑧和标签 𝑦得到输出 𝑥′ = 𝐺(𝑧, 𝑦)，因此也得到了从隐空间到图片空间的
映射。

采用和变分自编码器相同的做法，条件变分生成对抗网络框架使用编码器
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图 4.3 经典的图像合成模型的示意图，包括：变分自编码器（VAE）[4]、生成对抗网络
（GAN）[15]、变分自编码器/生成对抗网络（VAE/GAN）[23]、条件变分自编码器
（CVAE）[26]、条件生成对抗网络（CGAN）[27]、即插即用生成网络（PPGN）[105]、
第三章提出中的特征匹配条件生成对抗网络（FM-CGAN）以及本章提出的条件变
分生成对抗网络（CVAE-GAN）。这里 𝑥和 𝑥′分别表示输入图像和生成图像；E，G，
C，D分别表示编码网络，生成网络，分类网络和判别网络;𝑧是隐空间变量;𝑦是判
别网络的输出，表示“真或假”;𝑐 是表示条件，可以是标签也可以是属性。

得到输入图片在隐空间中的均值和方差的估计，然后利用 𝐾𝐿损失函数去约束
隐空间变量 𝑧的分布与一个先验分布 𝑃𝑧 ∼ 𝑁(0, 𝐼)的距离：

ℒCVAE-GAN(𝐾𝐿) = 1
2 (𝜇𝑇 𝜇 + 𝑠𝑢𝑚(exp(𝜖) − 𝜖 − 1)) , (4.1)

其中 𝜇是编码网络估计的均值，𝜖是编码网络估计的方差的对数值 𝑙𝑜𝑔(𝜎2)。由于
直接使用均值和方差无法进行求导，所以这里使用重新参数化的技巧（reparam-
eterization trick）。可以使用公式 𝑧 = 𝜇 + 𝑟 ⊙ 𝑒𝑥𝑝(𝜖)采样一个 𝑧，其中 𝑟是一个从
𝑁(0, 𝐼)中随机采样的点，⊙表示元素位置上的相乘。在得到一个从 𝑥到 𝑧的映
射之后，生成网络 G使用 𝑧生成图片 𝑥′。然后使用像素级别的 ℓ2重构损失函数

约束 𝑥和 𝑥′。同时由于 𝑥和 𝑥′的成对关系，在判别网络 D，分类网络 C中可以
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x

C

𝑓𝐶(𝒙′) 𝑓𝐶(𝒙)
𝐿CVAE−GAN(𝐺)

𝐿CVAE−GAN(𝐺)

𝑓𝐷(𝒙′) 𝑓𝐷(𝒙)

D(x)

x E z G 𝒙′

y y𝐿CVAE−GAN(𝐾𝐿)

D(𝒙′)

𝐿𝐶𝑉𝐴𝐸−𝐺𝐴𝑁(𝐷)

𝑃(𝑦|𝒙)

D

𝐿CVAE−GAN(𝐶)

𝐿CVAE−GAN(𝐺)

图 4.4 条件变分生成对抗网络（CVAE-GAN）框架示意图。框架包括四个部分：（1）编码
网络 E，（2）生成网络 G；（3）分类网络 C；和（4）判别网络 D。实线表示网络前
向传播，虚线表示梯度回传的方向。具体细节参见4.2章节。

使用特征匹配损失函数，所以对 𝑥′的损失函数如下：

ℒCVAE-GAN(𝐺) = 1
2(||𝑥 − 𝑥′||2

2 + 𝜉1||𝑓𝐷(𝑥) − 𝑓𝐷(𝑥′)||2
2

+ 𝜉2||𝑓𝐶(𝑥) − 𝑓𝐶(𝑥′)||2
2),

(4.2)

其中 𝑓𝐷 和 𝑓𝐶 分别是判别网络 D和分类网络 C中的某一个特征层。𝜉1 和 𝜉2 分

别是判别网络和分类网络中使用成对特征匹配损失函数的系数大小，在实验中

都被设置为 1。
对于条件变分生成对抗网络中的判别网络 D而言，其功能和原始 GAN的相

同，其尝试将对生成图片和真实图片进行分类，所以，对于判别网络 D的损失
函数为：

ℒCVAE-GAN(𝐷) = −𝔼𝑥∼𝑃𝑟
[log𝐷(𝑥)] − 𝔼𝑧∼𝑃𝑧

[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧, 𝑦))]. (4.3)

对于分类网络 C而言，其和特征匹配条件生成对抗网络中的分类器相同，它
使用图片 𝑥（其标签为 𝑦）作为输入，然后输出一个 𝐾 维的向量，然后使用一个
softmax函数将其转化为属于 𝐾 类的概率。该向量的每一维表示的是其属于某个
类概率。在训练阶段，分类网络 C尝试去最小化 softmax损失：
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ℒCVAE-GAN(𝐶) = −𝔼𝑥∼𝑃𝑟
[log 𝑃 (𝑦|𝑥)], (4.4)

其中 𝑃𝑟 是真实数据的分布，𝑦表示为每一个输入图片 𝑥对应的标签。𝑃 (𝑦|𝑥)是
分类网络估计输入图片 𝑥为标签 𝑦的概率。
所以所有的损失函数为：

ℒCVAE-GAN = ℒ𝐶 + ℒCVAE-GAN(𝐷) + ℒCVAE-GAN(𝐺) + 𝜉3ℒCVAE-GAN(𝐾𝐿), (4.5)

其中损失函数 ℒCVAE-GAN(𝐾𝐿)和 ℒCVAE-GAN(𝐺)的梯度都会回传到编码网络 E中。
所以 𝜉3 为平衡损失函数 ℒCVAE-GAN(𝐾𝐿)和 ℒCVAE-GAN(𝐺)使用的权重系数。在实
验中设置为 3。

4.2.3 算法流程

在框架训练过程中，条件变分生成对抗网络框架需要先训练分类网络，然后

利用分类网络 C的分类能力保证从标签生成的图片满足给定标签。同时框架需
要让生成网络 G和判别网络 D进行对抗式的训练，训练过程如算法4.1所示。在
训练设置中，本章使用了Adam[103]的优化策略，学习率为 0.0002，𝛽1为 0.5，𝛽2

为 0.999，训练中使用的 4块 K40卡，Batch Size设置为 128。

4.3 实验评估

本实验中同样使用的是三个数据集，FaceScrub [99], 102 Category
Flower [100], 和 CUB-200 [101] 来验证本文提出的条件变分生成对抗网络框架
的实用性。这三个数据集包含三种完全不同的物体，分别是人脸，花和鸟类。对

数据的处理和实验设置均和第三章中的实验设置相同。

在实验中，框架的网络结构有编码网路 E，生成网络 G，判别网络 D和分类
网络 C。其中生成网络 G，判别网络 D和分类网络 C均使用了和第三章中特征
匹配生成对抗网络中相同的结构，其中编码网络论文使用了一个 GoogleNet [91]
结构，其中将输入换成 128 × 128分辨率的。所以最后一层的平均池化的大小由
原来的 7 × 7换为 4 × 4，同时将原来的单个输出，改为输出两个输出，两个分别
输出估计的均值 𝜇和方差的对数值 𝑙𝑜𝑔(𝜎2)。

4.3.1 指定标签的图像合成

在这一章节中，论文展示条件变分生成对抗网络框架可以用于指定标签的

图像合成，比如指定一个人，一种花或者是一种鸟类。在条件变分生成对抗网络
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算法 4.1 条件变分生成对抗网络（CVAE-GAN）的训练算法。
Data: 训练的 Batch Size为 𝑚，所有的类的个数为 𝐾 ，𝜃𝐸，𝜃𝐺、𝜃𝐷，𝜃𝐶

分别为编码网络 E，生成网络 G，判别网络 D和分类网络 C的参
数；𝜉1和 𝜉2分别是判别网络 D和分类网络 C中的特征匹配损失函
数的权重，实验中均设为 1；𝜉3为 KL损失函数的权重，在实验中
设为 3；𝑃𝑧是假设隐变量空间分布𝑁(0, 𝐼)。

1 while生成网络 G没有收敛 do
2 从 𝑃𝑟(𝑥)中采样 𝑚个真实数据样本 {𝑥1, ..., 𝑥(𝑚)};它们的标签为

{𝑦1, ..., 𝑦𝑚}。
3 ℒCVAE-GAN(𝐶) ← − 1

𝑚 ∑𝑚
𝑖=1log(𝑃 (𝑦𝑖|𝑥𝑖)).

4 通过编码网络 E得到生成数据 𝑧𝑖: 𝑧𝑖 = 𝐸(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)。
5 ℒCVAE-GAN(𝐾𝐿) ← 1

𝑚 ∑𝑚
𝑖=1 𝐾𝐿(𝑧𝑖)||𝑃𝑧).

6 通过生成网络 G得到生成数据 𝑥′
𝑖 : 𝑥′

𝑖 = 𝐺(𝑧𝑖, 𝑦𝑖)。
7 ℒCVAE-GAN(𝐷) ← − 1

𝑚 ∑𝑚
𝑖=1[log(𝐷(𝑥𝑖)) + log(1 − 𝐷(𝑥′

𝑖 ))].
8 ℒCVAE-GAN(𝐺) ←

1
2

1
𝑚 ∑𝑚

𝑖=1(||𝑥𝑖 − 𝑥′
𝑖 ||2

2 + 𝜉1||𝑓𝐷(𝑥𝑖) − 𝑓𝐷(𝑥′
𝑖 )||2

2 + 𝜉2||𝑓𝐶(𝑥𝑖) − 𝑓𝐶(𝑥′
𝑖 )||2

2).
9 使用梯度下降法更新所有网络的参数：

10 𝜃𝐶
+⟵ −𝛁𝜃𝐶

(ℒCVAE-GAN(𝐶)).

11 𝜃𝐷
+⟵ −𝛁𝜃𝐷

(ℒCVAE-GAN(𝐷)).

12 𝜃𝐸
+⟵ −𝛁𝜃𝐸

(𝜉3ℒCVAE-GAN(𝐾𝐿) + ℒCVAE-GAN(𝐺)).

13 𝜃𝐺
+⟵ −𝛁𝜃𝐺

(ℒCVAE-GAN(𝐺)).
14 end

框架中，只需要指定标签信息作为条件输入，将条件输入到生成模型 G中即可
完成指定标签的图像合成。如图4.5所示，为条件变分生成对抗网络在指定的标
签上合成的图片（每组图像下方为标签）。可以看到合成的图片真实且在一个类

中呈现多样性。这展示了论文提出的条件变分生成对抗网络的模型的实用性。

4.3.2 损失函数的消融实验

在条件变分生成对抗网络中，在更新生成网络 G时使用了判别网络 D和分
类网络 C中成对的特征匹配损失函数和图像像素层面的重构损失函数。为了解
释这其中每一个损失函数的作用，论文将损失函数 ℒCVAE-GAN(𝐺)分成三个部分，
分别是 ℒ𝐺(𝑖𝑚𝑔), ℒ𝐺(𝐷)和 ℒ𝐺(𝐶)。ℒ𝐺(𝑖𝑚𝑔) = 1

2(||𝑥 − 𝑥′||)表示图像像素层面的
损失函数。ℒ𝐺(𝐷) = 1

2𝜉1||𝑓𝐷(𝑥) − 𝑓𝐷(𝑥′)||2
2表示判别网络 D中的特征匹配损失函
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图 4.5 论文提出的条件变分生成对抗网络（CVAE-GAN）可以完成指定标签的图像合成。
每组图像均是使用下面的标签作为输入条件合成的。可以看到，合成的图片真实且

在一个类中呈现多样性。

数，ℒ𝐺(𝐶) = 1
2𝜉2||𝑓𝐶(𝑥) − 𝑓𝐶(𝑥′)||2

2表示分类网络 C中的特征匹配损失函数。
实验中训练了四个不同设置的条件变分生成对抗网络：第一个使用条件变

分生成对抗网络中的所有损失函数；第二个使用除了 ℒ𝐺(𝑖𝑚𝑔)之外的损失函数
（表示为 w/o ℒ𝐺(𝑖𝑚𝑔)）；第三个使用除了 ℒ𝐺(𝐷) 之外的损失函数（表示为 w/o

ℒ𝐺(𝐷)）；第四使用除了 ℒ𝐺(𝐶)之外的损失函数（表示为 w/o ℒ𝐺(𝐶)）。
图4.6中比较了四种不同损失函数组得到得到的实验结果。观察结果可以知

道，移除判别网络 D中损失函数 ℒ𝐺(𝐷)使得生成图片变得更加模糊；移除分类
网络 C中损失函数 ℒ𝐺(𝐶)使得生成图片无法保持输入的身份信息；移除像素层
面的损失函数 ℒ𝐺(𝑖𝑚𝑔)使得生成图片丢失了很多细节。而在另外一个方面，使用
了所有损失函数的条件变分生成对抗网络生成了真实且保持身份信息的人脸图

片。

4.3.3 与其他方法的合成质量比较

论文在三个数据集 FaceScrub [99], 102 Category Flower [100], 和 CUB-
200 [101]比较生成图片的结果。在各个数据集中均随机选择了一个标签 𝑦𝑖，然

后从隐变量空间分布𝑁(0, 𝐼)中采样很多个隐变量，然后一起输入到生成网络 G
中得到合成图片，如图3.6所示为不同方法生成图片的视觉结果比较。其中（a）
为某一类的真实数据；（b）为第三章中提出的特征匹配条件生成对抗网络生成的
图片结果；（c）为条件变分生成对抗网络生成的图片结果。
比较条件变分生成对抗网络与特征匹配条件生成对抗网络的合成图片结果，
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（a）输入原图

(b) CVAE-GAN

(c) w/o 𝐿𝐺(𝐷)

(d) w/o 𝐿𝐺(𝐶)

(e) w/o 𝐿𝐺(𝑖𝑚𝑔)

图 4.6 使用不同的损失函数得到生成网络 G的重构结果比较。（a）为输入，（b）为条件变
分生成对抗网络（CVAE-GAN）重构的结果，（c）为移除判别网络 D中损失函数的
结果，（d）为移除分类网络 C中损失函数的结果，（e）为移除像素上的损失函数的
结果。

可以发现条件变分生成对抗网络比特征匹配条件生成对抗网络合成的图片更加

清晰，同时类中的多样性也更大。这展示了条件变分生成对抗网络模型合成图片

的优势。

4.3.4 与其他方法的数值比较

与第三章中的衡量标准相同，论文尝试在三个尺度上衡量合成模型：与输入

条件一致性，多样性，真实性。论文使用 Facescrub人脸数据做这个数值比较的
实验，首先，论文分别用特征匹配条件生成对抗网络和条件变分生成对抗网络随

机的生成 53000张图片（每个类 100张）。然后对于生成的图片
计算 top-1准确率和 Inception score的方式和第三章中相同，如表格4.1所示，

条件变分生成对抗网络和特征匹配条件生成对抗网络的 Inception Score 得分差
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（a）真实数据 （b）FM-CGAN （c）CVAE-GAN

图 4.7 不同条件生成模型在 Facescrub, 102 Category Flower,和 CUB-200数据集上生成的
图片结果比较。（a）为某一类的真实数据；（b）为第三章中提出的特征匹配条件生
成对抗网络生成的图片结果；（c）为条件变分生成对抗网络生成的图片结果。

不多，但是在保持输入条件信息这一指标中条件变分生成对抗网络取得了更好

的结果。

4.3.5 隐空间变量分析

在条件变分生成对抗网络中，生成网络 G可以使用隐空间变量 𝑧和标签重
构出图片。输入相同的标签，不同的隐空间变量给合成模型会得到照片有相同的

标签但是有不同的属性。所以一个问题自然产生：对于不同的标签输入，取相同

的隐空间变量 𝑧会得到怎样的结果？
论文发现对于生成网络 G而言，相同的隐空间变量代表了合成图片具有相
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表 4.1 真实图片、特征匹配条件生成对抗网络合成图片和条件变分生成对抗网络合成图片

质量的数值结果比较。相比于特征匹配条件生成对抗网络，条件变分生成对抗网络

模型合成的图片更好地保持了输入的标签信息，同时具有更好的真实性和多样性。

模型 top-1准确率 Inception score

真实数据 99.61% 20.85
FM-CGAN 79.76% 19.40
CVAE-GAN 97.78% 19.03
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图 4.8 隐空间变量的分布示意图，图中的人脸图片是使用不同的标签和相同的隐空间变量

生成的结果，可以注意到，相同的隐空间变量生成了相同属性的人脸图片，属性包

括表情，背景，脸的角度等等。

同的属性（角度、光照、背景等）。论文用 Facescrub数据集进行实验，对于一个
已经训练完成条件变分生成对抗网络模型，使用编码网络得到所有真实图片的

隐空间变量表达，然后使用主成分分析法（PCA）[106]将隐空间变量的维数降
为 2维，然后在一个平面上画出所有真实图片的隐空间变量的分布（如图4.8中
的蓝点所示）。再然后将相同的隐空间变量和不同的标签输入到生成网络 G中合
成图片，合成的图片如图4.8中的淡蓝色框中所示。可以看到相同的隐空间变量
生成了相同属性的人脸图片，属性包括表情，背景，脸的角度等等。

从编码网络 E的角度考虑，隐空间变量代表了合成图片的属性信息。也就
意味着编码网络 E将图片中的属性信息编码到隐空间变量中，编码网络有了提
取属性信息这样的性质，所以可以用编码器完成相同属性图片的检索。论文将
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(a) 合成图片 (a) 在真实图片中前五个最近邻搜索

图 4.9 条件变分生成对抗网络合成图片在训练集图片中最近邻搜索结果，（a）中为条件变
分生成对抗网络的合成图片，（b）中为在训练集图片中搜索结果的前五名。可以看
出条件变分生成对抗网络可以生成真实图片中不存在的图片。

在4.4.3中作具体的介绍。

4.3.6 生成图片的最近邻搜索

在本章节中，论文将验证本章提出的条件变分生成对抗网络模型不是仅仅

在训练过程中“记住”了所有的真实图片。它可以生成真实图片分布以外的图

片。论文在人脸数据集 Facescrub中进行验证。首先使用生成模型 G随机生成 6
张图片，然后在真实数据中进行图片检索，检索结果如图4.9所示，（a）中为合
成图片，（b）为在训练集图片中检索到的真实图片的前五名。可以观察到条件变
分生成对抗网络框架合的成图片和检索的结果并不相同，也就表示条件变分生

成对抗网络模型在图片合成过程中不是仅仅“记住”了真实数据，其有一定的泛
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化能力。

4.4 条件变分生成对抗网络的应用

在这一小节中，论文将展示本章提出的条件变分生成对抗网络模型可以被

应用在很多任务中，例如：图片修复，图片渐变，图片的属性检索，数据增强等

等。

4.4.1 图片修复

论文在 FaceScrub [99], 102 Category Flower [100], 和 CUB-200 [101]三个数
据集上进行图片修复的实验。首先在 128 × 128分辨率的原图中（图4.10(a)），破
坏一块 50 × 50的区域（图4.10(b)）。然后将待修复的图片 𝑥输入进编码网络 E中
得到其在隐空间中的表达 𝑧，然后可以通过生成网络G合成图像 𝑥′ = 𝐺(𝑧, 𝑦)，其
中 𝑦表示待修复图片 𝑥的标签。然后根据图像修复的方法得到修复后的图像 𝑥𝑟：

𝑥𝑟 = 𝑀 ⊙ 𝑥′ + (1 − 𝑀) ⊙ 𝑥, (4.6)

其中𝑀 是一个 0或者 1的二元矩阵，指示原图中哪一块待修复。⊙表示元素位
置上的相乘。所以 (1 − 𝑀) ⊙ 𝑥表示原图中不用修复的区域，𝑀 ⊙ 𝑥′表示用条件

变分生成对抗网络修复的区域。

图像修复的结果如图4.10所示，可以看到本章提出的条件变分生成对抗网络
模型可以得到不错修复结果。

4.4.2 图片渐变

在本节中，论文展示条件变分生成对抗网络模型可以被用在图片渐变这个

任务中，论文在 FaceScrub [99], 102 Category Flower [100],和 CUB-200 [101]三个
数据集上进行图片渐变的实验。首先在每个数据集中选择一对在相同标签中的

图片 𝑥1 和 𝑥2，然后使用编码网络 E提取器隐空间的表达 𝑧1 和 𝑧2。这样之后可

以使用线性插值的方式得到一系列的隐空间变量 𝑧。线性插值的表达式为：

𝑧 = 𝛼𝑧1 + (1 − 𝛼)𝑧2, 𝛼 ∈ [0, 1]. (4.7)

最后将得到的线性插值的隐空间变量 𝑧和其标签输入生成网络 G中得到其图片
渐变的结果。如图4.11所示为图片渐变的结果。可以看到，图片中的属性例如：
人脸的角度，表情，背景；花的数量与颜色；鸟的角度和颜色均会发生渐变。同

时在渐变的过程中生成图片的标签信息还是被保持的很好。
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a) 原图 b) 待修复图片 c) 修复结果

图 4.10 条件变分生成对抗网络应用在图像修复的任务中。（a）为原图，（b）为待修复图
片，（c）是修复的结果。

（a）原图x1 （c）原图x2（b）渐变结果

图 4.11 条件变分生成对抗网络应用在图片渐变任务中。（a）为原图 𝑥1，（c）为原图 𝑥2，

（b）为在 𝑥1 与 𝑥2 中图像渐变的结果。

4.4.3 图片属性检索

如4.3.5节中介绍的，可以得到一个推论：相似的隐空间变量代表了图片空间
中相似的属性。因此，可以使用编码网络去提取图片中的属性特征，然后利用编
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码网络 E实现相似属性特征图片的搜索。论文使用人脸数据集 Facescrub进行这
个实验，首先用编码网络 E对所有真实的图片提取了属性特征，然后选取其中
的一些图片作为检索图片，用其属性特征在所有的图片的属性特征中进行检索。

论文使用 ℓ2距离进行排序，如图4.12所示，为相同属性图片检索的结果。从结果
可以看出，利用编码器 E提取的特征检索到的结果都为属性特别相似的图片。

a) 检索图片 b) 检索结果的前五名

图 4.12 条件变分生成对抗网络应用在图片属性相似的检索任务中。（a）为检索图片，（b）
为图像属性相似的检索结果。

4.4.4 数据增强

生成对抗网络合成的图片究竟能不能用于训练数据呢？在本节中，论文进一

步展示本章提出的条件变分生成对抗网络模型生成的数据可以被用作是数据增

强的一种方法。论文使用 Facescrub数据集作为训练数据进行训练，测试数据使
用 LFW[107]。
论文在实验中使用了两种数据增强的策略：第一种是对于训练数据集中已

有的标签生成更多的图片作为训练数据；第二种是使用已有标签线性插值出新

的标签，然后在新的标签中生成图片数据作为增加的训练数据。论文测试了两种

数据增强的策略。对于第一种情况。对于每一个已经存在的标签随机生成 200张
人脸图片，总共接近 10万张图片。对于第二种情况，论文使用不同标签线性插
值的方法得到了新的 5千个标签，然后对于每个标签生成 100张图片，总共 50
万张图片。在两种情况中，论文均将新生成的图片和 Facescrub中的原图一起训
练人脸识别模型。

在测试阶段，论文直接使用特征的余弦距离去衡量两张脸的身份相似性。在

LFW上做了 10个部分的交叉验证实验。在表4.2中，论文比较了不同数据增强方
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法与只用原始数据的实验比较结果。使用已有标签的数据增强可以提升分类模

型的准确率，而使用 5千新标签的数据增强可以进一步提升分类模型的准确率。

表 4.2 数据增强的结果。

方法 训练数据量 准确率

无数据增强 8万 91.87%
已有标签的数据增强 8万 +10万 92.77%

5千新标签的数据增强 8万 +50万 92.98%

4.5 小结与讨论

在本章中，论文提出了条件变分生成对抗网络框架，该框架将编码网络加入

到生成对抗网络的训练中，编码网络将图片空间映射到隐空间，再使用生成网络

将隐空间映射回图片空间，因为原图片空间的分布中的图片是多样的，所以生成

网络生成的图片也是多样的。这样解决了生成对抗网络中的模式坍缩问题。实验

结果表明，加入了编码网络的生成对抗网络框架生成了更加富有多样性的图片，

从而证明该框架有效解决了模式坍缩问题。同时该框架可以完成很多应用：细粒

度图片合成、图片修复、图片渐变、图片属性检索、数据增强等。

在第 3章和本章中，论文分别提出特征匹配条件生成对抗网络框架和条件
变分生成对抗网络框架完成标签作为条件输入的图片合成。特征匹配条件生成

对抗网络框架使用特征中心匹配损失函数解决了生成对抗网络中的训练不稳定

的问题，条件变分生成对抗网络框架改进特征中心匹配损失函数为成对特征匹

配损失函数，进一步提升生成对抗网络的训练稳定性，同时编码网络的加入解决

模式坍缩问题。
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第 5章 基于身份保持的生成对抗网络的人脸图像合成

在第 3章和第 4章中，论文提出的条件合成框架可以满足训练数据集中既
有标签的图片合成。但是为了完成数据集中不存在的标签的图片合成，例如对于

人脸图片的合成任务，人们的需求是合成任意指定身份的人脸图片，这时特征匹

配条件生成对抗网络（FM-CGAN）和条件变分生成对抗网络（CVAE-GAN）均
无法完成。

为了解决这个问题，本章提出了身份保持的生成对抗网络（IP-GAN）框架
以满足面向开放集身份保持的人脸图片合成。该框架可以解耦人脸图片中的身

份特征和属性特征（角度、表情、光照等），然后重组该身份特征和从另外一张

人脸图片提取的属性特征得到一张新的人脸图片。该人脸图片满足给定的身份

特征，同时也满足给定的属性特征。实验结果表明，该框架实现了开放集中的身

份保持的人脸图片合成。同时该框架可以应用在很多任务中：侧脸图片转正脸图

片、人脸识别中的对抗样本检测、人脸图片属性转换等。

5.1 背景介绍

近来，随着生成对抗网络的发展，人脸图片的合成逐渐变为一个非常热门的

研究方向，最近的工作 DR-GAN[108]、FF-GAN[109]尝试合成一张输入人脸图
片不同角度的图片，它们仅仅可以完成对人脸图片的角度的修改。另外一方面，

本文在第三章中提出的特征匹配条件生成对抗网络框架和第四章中提出的条件

变分生成对抗网络框架只能完成训练数据集中已有身份的人脸图片合成。针对

这些工作的局限性，本章希望可以完成以下目标：对于任意给定身份的人脸图

片，生成模型可以合成很多不同属性的人脸图片，同时在该过程中合成图片的身

份保持不变。

为了达到这个目标，论文首先要求框架可以解耦人脸图片中的身份特征和

属性特征（角度、表情、光照等），然后重组该身份特征和从另外一张人脸图片

提取的属性特征得到一张新的人脸图片。如图5.1所示，可以从 A和 B两张人脸
图片中分别解耦出身份特征和属性特征，然后重新组合得到新的人脸图片 A’和
B’。A’具有 A的身份特征和 B的属性特征。B’具有 B的身份特征和 A的属性
特征。

因此，本章设计了图5.2所示的基于生成对抗网络的框架，该框架由五个部
分构成：（1）身份提取网络 I，其主要功能是从输入图片中得到身份特征。（2）
属性提取网络 A，其主要功能是从输入图片中得到属性特征。（3）生成网络 G，
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身份

身份

𝐴 (输入)

𝐵 (输入)

𝐴′ (输出)

𝐵′ (输出)

图 5.1 本章提出身份保持的生成对抗网络可以从图片中解耦出身份特征和属性特征，然后

重新组合这些特征合成新的图片。图中，模型从输入 A和 B中分别提取出身份特征
和属性特征，然后重组这些特征输入到生成网络 G中合成新的图片 A’和 B’，可以
看到 A’具有 A的身份特征但是是 B的属性特征。B’具有 B的身份特征但是 A的属
性特征。

其主要功能是结合身份特征和属性特征合成新的人脸图片。（4）分类网络 C，主
要是用来保证合成图片的身份与输入身份图片一致。（5）判别网络 D，用来判别
输入图片的“真或假”，同时约束生成图片尽可能为“真”。由于该框架可以完成

身份保持（Identity Preserving）的人脸图片合成，故框架被命名为身份保持的生
成对抗网络（IP-GAN）。
为了使身份提取网络 I提取身份特征，论文使用了最近的人脸识别技术。利

用海量图片数据和深度卷积神经网络模型的优势，训练出好的人脸识别模型作

为身份提取网络 I。但是，提取人脸图片中属性信息非常困难，因为目前没有大
量的含有属性标注的人脸图片，所以无法使用有监督（supervised）的方法得到
属性特征。论文在框架中采用了一个简单的方法解决了这一问题，即使用网络

的损失函数“迫使”属性提取网络 A学习提取图片中的属性特征。考虑一种情
况，当输入的身份特征和属性特征均来自一张人脸图片，这时框架虚虚要重构出

人脸图片，由于仅仅依靠身份特征无法重构原图，所以需要属性提取网络 A提
取属性信息以恢复出原图。但是这里又有一个问题，就是生成网络 G可以忽略
身份特征直接用属性特征进行重构，所以框架对属性提取网络使用了 KL损失函
数，使得属性特征中不含任何身份特征。这样属性提取网络通过一个无监督的方

式学到如何从人脸图片中提取属性特征。

同时为了解决生成对抗网络中出现的训练不稳问题，论文使用了第三章中
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提出的特征匹配损失函数。论文将用实验证明本章提出的身份保持的生成对抗

网络框架的实用性，另外论文将展示本章提出的身份保持的生成对抗网络可以

被用在各种应用中。

本章其余部分组织如下，在5.2小节中将具体介绍身份保持的生成对抗网络
框架结构、损失函数与算法流程；在5.3小节中介绍关于身份保持的生成对抗网
络框架结构的实验分析；5.4小节中将展示身份保持的生成对抗网络框架结构可
以被应用在多个任务中；5.5小节进行小结与讨论。

5.2 身份保持的生成对抗网络

5.2.1 框架结构

在本节中，论文将重点介绍本章提出的身份保持的生成对抗网络（Identity
Preserving GAN）的框架结构，为了实现对于任意给定身份的人脸图片合成，框
架需要两张输入图片，一张是身份图片 𝑥𝑠 用来提取身份特征，一张是属性图片

𝑥𝑎用来提取属性特征（例如：角度、表情、光照、甚至是背景）。框架合成一张

一张新的图片具有 𝑥𝑠的身份特征同时具有 𝑥𝑎的属性特征。

如图5.2所示,本章提出的框架基于生成对抗网络。它包含五个部分，（1）身
份提取网络 I，它负责从身份图片 𝑥𝑠中提取身份特征 𝑓𝐼 (𝑥𝑠)。（2）属性提取网络
A，它负责从属性图片 𝑥𝑎中提取属性特征 𝑓𝐴(𝑥𝑎)。（3）生成网络 G，它负责将特
征 [𝑓𝐼 (𝑥𝑠)𝑇 , 𝑓𝐴(𝑥𝑎)𝑇 ]𝑇 转换成图片。（4）分类网络 C，它只存在于训练阶段，在
训练中主要是用来保证合成图片的身份信息与输入身份图片一致。（5）判别网
络 D，它只存在于训练阶段，在训练中用来判别图片的“真假”，并使生成模型
尽可能合成真实的图片。

在测试阶段，只需要三个网络，分别是身份提取网络 I，属性提取网络 A和
生成网络G。这样可以对于给定任意两张人脸图片合成另外一张图片。如图5.1所
示，A图片经过身份提取网络 I得到身份特征 𝑓𝐼 (𝐴)，B图片经过属性提取网络
𝑓𝐴(𝐵)。然后生成网络 G使用 𝑓𝐼 (𝐴)和 𝑓𝐴(𝐵)合成新的图片 A’。通过一样的方法
可以合成 B’。

5.2.2 解耦身份特征和属性特征

框架中最核心的部分就是怎样从图片中解耦出身份特征和属性特征，在本

节中，论文将做具体的介绍。在人脸图片训练数据集中，一般只有人脸图片的身

份标注，并没有属性相关的标注。这是因为身份的标注通常的容易获得的。如很

多大的数据集例如 FaceScrub [99], CASIA-WebFace [104] 和 MS-Celeb-1M [110]
数据集都有身份的标注。然而，属性特征的标注通常都是非常困难的，甚至有一
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I

A

G

𝒇𝑖(𝒙
𝒔)

𝒇𝑎(𝒙
𝒂)

身份图片𝒙s

属性图片𝒙𝒂

合成结果 𝒙′

𝐿IP−GAN(𝐼)

𝐿IP−GAN(𝐾𝐿)

C

𝐿IP−GAN(𝐺𝑅)

人脸合成部分

D

𝐿IP−GAN 𝐶 /

𝐿IP−GAN 𝐺𝐶

𝐿IP−GAN 𝐷 /

𝐿IP−GAN 𝐺𝐷

图 5.2 身份保持的人脸图片合成（IP-GAN）框架示意图。

些属性例如光照，背景是不能标注的。

从人脸图片中提取身份特征非常简单，论文充分利用了现在人脸识别技术

的进步与发展 [111-112]。给定一个带有身份标注的人脸图片的集合 {𝑥𝑠
𝑖 , 𝑐𝑖}，身

份提取网络 I完成一个人脸分类的任务，这样可以用 softmax损失函数来训练属
性提取网络 I。这样，相同身份的人脸图片输入进身份提取网络 I会有近乎一样
的身份特征。身份提取网络 I的损失函数为：

ℒIP-GAN(𝐼) = −𝔼𝑥𝑠∼𝑃𝑟
[log 𝑃 (𝑐|𝑥𝑠)], (5.1)

其中，𝑃 (𝑐|𝑥𝑠)表示人脸图片 𝑥𝑠的身份是 𝑐的概率。然后论文选取身份提取网络
I中的最后一个池化层的特征作为身份特征。
为了使用无监督的方法使得属性提取网络 A提取属性特征，论文提出了一

个新的简单的方法给每一个人脸提取属性特征。论文使用了两个损失函数，一个

是重构损失函数，另一个是 KL散度损失函数。
重构损失函数考虑两种情况，一种是输入的身份图片 𝑥𝑠 与属性图片 𝑥𝑎 相

同，另一种身份图片 𝑥𝑠和属性图片 𝑥𝑎不同。在两种情况中，框架都要求生成结

果 𝑥′ 去重构属性图片 𝑥𝑎。但是两种情况中的重构损失函数的权重不同。即损失

函数为：

ℒIP-GAN(𝐺𝑅) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1
2||𝑥𝑎 − 𝑥′||2

2 if 𝑥𝑠 = 𝑥𝑎

𝜆
2||𝑥𝑎 − 𝑥′||2

2 其它
� , (5.2)

其中 𝜆是当身份图片 𝑥𝑠与属性图片 𝑥𝑎不同时的重构损失函数的系数。接下来论

文将分析两种情况中的重构损失函数。

当输入给框架的身份图片 𝑥𝑠与属性图片 𝑥𝑎相同时，输出图片 𝑥′必须是和输

入身份图片 𝑥𝑠或者属性图片 𝑥𝑎相同。所以此时的损失函数是：1
2 ||𝑥𝑎 − 𝑥′||2

2。这

时重构函数是怎么帮助属性提取网络提取属性的呢？假设某一身份有很多不同

属性特征的人脸图片，则这些图片输入到身份提取网络 I得到的身份特征 𝑓𝐼 (𝑥)
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几乎相同。如果将这些图片中的每一张输入到框架中得到输出图片。因为这些图

片的身份特征相同，所以输出图片的不同必然来自于属性提取网络 A提取的特
征的不同，所以框架会“迫使”属性提取网络 A学到提取属性特征帮助框架重
构图片。

当输入给框架的身份图片 𝑥𝑠与属性图片 𝑥𝑎不相同时，框架无合成人脸图片

的参考。但是框架应该约束合成的图片的属性应该和输入的属性图片相同。因此

论文采用了小权重的像素级别的损失函数：𝜆
2 ||𝑥𝑎 − 𝑥′||2

2，去约束合成图片中的

一些属性和输入属性图片相同。实验中设置 𝜆 = 0.1。论文在实验中也比较了不
同的 𝜆设置对实验结果的影响，将在实验部分详细分析。

KL 散度损失函数为了让属性提取网络 A 更好地学到如何提取属特征，论
文同时也使用了 KL 损失函数去约束属性特征分布和一个先验概率分布 𝑃𝑧 ∼
𝑁(𝑜, 𝐼) 接近。KL 散度损失函数会限制属性特征的分布范围，以使得其不包含
身份特征。对于每一个属性图片，属性提取网络 A输出均值 𝜇和方差的对数值
𝜖 = log(𝜎2)。KL散度损失函数如下式所示：

ℒIP-GAN(𝐾𝐿) = 1
2(𝜇𝑇 𝜇 +

𝐽

∑
𝑗−1

(exp(𝜖) − 𝜖 − 1)), (5.3)

其中，𝑗 表示向量 𝜖 中的第 𝑗 个元素。和变分自编码器 [4]的做法相似，在训练
中使用公式 𝑧 = 𝜇 + 𝑟 ⊙ 𝑒𝑥𝑝(𝜖)采样一个属性值。𝑟是一个从 𝑁(0, 𝐼)中随机采样
的点，⊙表示元素位置上的相乘。

5.2.3 特征匹配损失函数

在从身份提取网络 I中提取了身份特征 𝑓𝐼 (𝑥𝑠)和从属性提取网络 A中提取
属性特征 𝑓𝐴(𝑥𝑎)之后，身份保持的生成对抗网络框架将两个特征连接在一起得
到 𝑧 = [𝑓𝐼 (𝑥𝑠)𝑇 , 𝑓𝐴(𝑥𝑎)𝑇 ]𝑇，并将其输入到生成网络 G 中合成一张人脸图片 𝑥′。

这一节中，论文将介绍特征匹配损失函数。它即帮助生成网络 G做到身份保持
的人脸合成，同时又使框架的训练过程变得更加稳定。

和生成对抗网络中中的判别网络 D相同，身份保持的生成对抗网络中的判
别网络同样是尝试将对生成图片和真实图片进行分类，所以，对于判别网络 D
的损失函数为：

ℒIP-GAN(𝐷) = −𝔼𝑥∼𝑃𝑟
[log𝐷(𝑥)] − 𝔼𝑧∼𝑃𝑧

[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧))]. (5.4)

如同之前特征匹配条件生成对抗网络中分析，如果对于生成网络 G直接使
用损失函数 𝔼𝑧∼𝑃𝑧

[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧))]优化，那么会导致判别网络回传给生成网络 G
的梯度消失的问题。所以论文采用了和条件变分生成对抗网络中相同的做法，即
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在更新生成网络 G时使用判别网络 D中的特征匹配损失函数回传的梯度。该损
失函数如下式所示：

ℒIP-GAN(𝐺𝐷) = 1
2||𝑓𝐷(𝑥′) − 𝑓𝐷(𝑥𝑎)||2

2. (5.5)

在实验中，论文选择了判别网络 D中的最后卷积层的的输入作为特征 𝑓𝐷。

同时，分类网络 C和身份提取网络 I功能相同，都是在进行人脸分类的的任
务。所以它们的损失函数相同，如下式所示：

ℒIP-GAN(𝐶) = −𝔼𝑥𝑠∼𝑃𝑟
[log 𝑃 (𝑐|𝑥𝑠)]. (5.6)

为了使生成网络 G完成身份保持的人脸合成，论文借助于人脸识别网络优
秀的分类能力。身份保持的生成对抗网络框架要求生成图片 𝑥′ 和输入身份图片

𝑥𝑠在判别网络 C中有相同的特征，这样保证了合成的图片具有 𝑥𝑠的身份。假设

𝑓𝐶 是分类网络 C中某一层的特征。那么分类网络 C中的特征匹配损失函数即为
下式：

ℒIP-GAN(𝐺𝐶) = 1
2||𝑓𝐶(𝑥′) − 𝑓𝐶(𝑥𝑠)||2

2. (5.7)

其中，论文使用分类网络 C中的最后一层全连接层的输入作为特征层 𝑓𝐶。在实

验中，身份提取网络 I和分类网络 C共享参数。同时为了加速训练的速度，身份
提取网络 I和分类网络 C直接使用已经训练好的人脸识别网络。

表 5.1 各网络与它们相关的损失函数。

网络 损失函数

I ℒIP-GAN(𝐼)
A ℒIP-GAN(𝐼), ℒIP-GAN(𝐺𝑅)
G ℒIP-GAN(𝐺𝑅), ℒIP-GAN(𝐺𝐶), ℒIP-GAN(𝐺𝐷)
D ℒIP-GAN(𝐷)
C ℒIP-GAN(𝐶)

最终身份保持的生成对抗网络框架的损失函数是以上介绍的公式5.1 - 公
式5.7的总和。尽管这有很多的损失函数，但是如表格5.1所示，每个网络和其相
关的损失函数都不多。因此总体而言，身份保持的生成对抗网络框架是非常容易

训练的。
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5.2.4 无监督的训练方法

生成训练数据集中不存在身份的人脸图片具有非常大的挑战。它要求生成

网络 G可以生成任意身份的图片，即在合成人脸图片过程中可以捕捉所有人的
人脸身份特征。先存公开的有标注身份的数据集又很少的包括各种极限条件（例

如大角度、夸张的表情、复杂的背景）的人脸图片。或者换句话说，这些数据集

的多样性不足。

为了解决数据多样性不足的问题，论文从谷歌和 Flicker中又收集了 1百万
张图片。然后使用人脸检测工具检测到人脸区域。这些图片有着比现有数据集更

大的多样性，所以论文将这些数据加入到训练数据集中。这些数据是没有标签数

据的，所以论文叫这个方法无监督的训练方法。

这些没有标注的图片既可以被当做是身份图片，也可以被当做属性图片参

与训练。这些图片的使用增加了生成网络的能力，使其可以生成背景更复杂，表

情更夸张的图片。

5.2.5 算法流程

本节介绍身份保持的生成对抗网络框架的具体算法流程。在训练中，框架先

使用 softmax损失函数将身份提取网络 I和分类网络 C训练好，然后再训练其他
的网络。因为训练中存在身份图片和属性图片相同和不相同两种情况，所以实验

中使用两种情况交替训练的方法。第一步先用身份图片和属性图片相同情况进

行训练，第二步用身份图片和属性图片不同情况的训练，这样交替训练。具体步

骤如算法5.1所示。

5.3 实验分析

本小节将注重介绍关于身份保持的生成对抗网络框架中的实验分析。首先

论文将介绍实验的具体设置，然后将对框架进行消融实验分析，再然后将对重构

函数中的 𝜆进行分析，最后将分析 KL损失函数。

5.3.1 实验设置

论文使用 MS-Celeb-1M[110] 数据集作为训练数据集，经过清理后的 MS-
Celeb-1M数据集有大约 8万个人，大约 500万人脸图片。对于每一张图，论文
使用 JDA[102]人脸检测算法检测其中的人脸区域。然后将人脸对齐和缩放到一
个固定的位置上。

对于身份提取网络 I，属性提取网络 A 和分类网络 C，身份保持的生成对
抗网络框架均使用了 VGG-16[97]的结构，其中不同的是 VGG-16的输入图片为
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算法 5.1 身份保持的生成对抗网络（IP-GAN）的训练算法。
Data: 𝜃𝐴，𝜃𝐺、𝜃𝐷 分别为属性提取网络 A，生成网络 G，判别网络 D的

参数；𝑖𝑡𝑒𝑟 ← 1
1 while生成网络 G没有收敛 do
2 从 𝑃𝑟(𝑥)中采样真实数据作为身份图片 𝑥𝑠。

3 if iter % 2 = 1 then
4 𝑥𝑎 ← 𝑥𝑠.
5 𝜆 = 1.

6 else
7 从 𝑃𝑟(𝑥)中采样真实数据作为属性图片 𝑥𝑎。

8 𝜆 = 0.1.

9 end
10 𝑓𝐼 (𝑥𝑠) ← 𝐼(𝑥𝑠); 𝑓𝐴(𝑥𝑎) ← 𝐴(𝑥𝑎).
11 ℒIP-GAN(𝐾𝐿) ← 𝐾𝐿(𝑓𝐴(𝑥𝑎)||𝑃 (𝑧)).
12 𝑥′ ← 𝐺([𝑓𝐼 (𝑥𝑠)𝑇 , 𝑓𝐴(𝑥𝑎)𝑇 ]𝑇 ).
13 ℒIP-GAN(𝐷) ← − [log(𝐷(𝑥𝑎)) + log(1 − 𝐷(𝑥′))].
14 ℒIP-GAN(𝐺𝑅) ← 1

2 ||𝑥𝑎 − 𝑥′
𝑖 ||2

2.
15 ℒIP-GAN(𝐺𝐷) ← 1

2 ||𝑓𝐷(𝑥𝑖) − 𝑓𝐷(𝑥′
𝑖 )||2

2.
16 ℒIP-GAN(𝐺𝐶) ← 1

2 ||𝑓𝐶(𝑥𝑖) − 𝑓𝐶(𝑥′
𝑖 )||2

2).
17 使用梯度下降法更新所有网络的参数：

18 𝜃𝐷
+⟵ −𝛁𝜃𝐷

(ℒIP-GAN(𝐷)).

19 𝜃𝐸
+⟵ −𝛁𝜃𝐸

(ℒIP-GAN(𝐾𝐿) + ℒIP-GAN(𝐺𝑅)).

20 𝜃𝐺
+⟵ −𝛁𝜃𝐺

(ℒ𝐼𝑃 𝐺𝐴𝑁 (𝐺𝑅) + ℒIP-GAN(𝐺𝐷) + ℒIP-GAN(𝐺𝐶)).
21 iter ← iter + 1.

22 end

224 × 224分辨率。而合成图片的分辨率为 128 × 128。所以将 VGG-16中最后一
个全连接层的输入大小由原来的 512 × 7 × 7变为 512 × 4 × 4，同时将全连接层由
原来的多层改为一层。对于判别网络 D，身份保持的生成对抗网络框架使用了和
DCGAN中D相同的结构。对于生成网络G，其使用了一个“倒置”的VGG-16结
构。所有网络中均使用 le批归一化层（Batch Normalization）和激活函数层 ReLU
层。
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5.3.2 框架的消融实验

在本节中，论文通过损失函数和训练策略的消融实验来理解身份保持的生

成对抗网络框架中的损失函数和训练策略是如何帮助框架的。

论文比较了五种身份保持的生成对抗网络框架的变化：（1）训练中不使用
损失函数 ℒIP-GAN(𝐺𝐷)（表示为 w/o ℒIP-GAN(𝐺𝐷)）；（2）训练中不使用损失函数
ℒIP-GAN(𝐺𝐶)（表示为 w/o ℒIP-GAN(𝐺𝐶)）；（3）训练中不使用身份图片和属性图片
不同的情况（表示为 w/o T）；（4）训练中不使用无监督的训练数据（表示为 w/o
U）；（5）本章提出的 IP-GAN框架，其使用了所有的损失函数和训练技巧。不同
设置中的网络结构和训练设置均相同。

图5.3中展示了这五种设置的身份保持的生成对抗网络训练得到的模型合成
人脸图片质量比较。（a）为输入的身份图片;（b）为输入的属性图片;（c）不同
训练设置的方法；（d）为不同训练设置的身份保持的生成对抗网络框架合成图
片的结果。通过比较结果，可以观察到训练中不使用损失函数 ℒIP-GAN(𝐺𝐷)（表
示为 w/o ℒIP-GAN(𝐺𝐷)）会使得合成的人脸图片变模糊。训练中不使用损失函数
ℒIP-GAN(𝐺𝐶)（表示为 w/o ℒIP-GAN(𝐺𝐶)）会使生成的图片无法保持输入身份图片
的身份特征。训练中不使用身份图片和属性图片不同的情况（表示为 w/o T）会
使合成的人脸图片不能保证输入的属性图片的属性特征，特别是表情特征。相比

于训练中不使用无监督的训练数据（表示为 w/o U）的情况，完整的身份保持的
生成对抗网络框架合成的图片的属性特征保持的更好，例如嘴巴张开的更大等

等属性。

为了可以在数值上衡量不同训练设置的身份保持的生成对抗网络框架的结

果。论文进行了人脸图片检索的实验来比较不同设置得到的生成模型的结果。对

于数据集中已经存在的人脸图片合成，论文从 MS-Celeb-1M的测试数据集中随
机选择了 1万个人进行测试，从每个人中随机选择 6张图片。每个人放 1张图
片在人脸库（face gallery）中，其余 5张图片作为查询图片。然后对于每个人的
查询图片，身份保持的生成对抗网络框架将其作为身份图片和其他随机选择的 5
张图片作为属性图片输入到生成网络 G中合成新的图片，对于每种训练设置可
以得到 50, 000张图片进行图片检索实验，同时也将这些合成图片也作为查询图
片。然后论文利用查询图片在人脸库中检索 top-1准确率作为衡量的指标。

如表格5.2所示，为真实图片和五种不同的训练设置中生成模型合成图片在
人脸库中的 top-1检索准确率，该指标反映了合成图片过程中模型身份保持信息
的能力。通过比较结果可以知道：损失函数 ℒIP-GAN(𝐺𝐶)对人脸图片合成中保持
身份特征有着非常重要的作用，同时其他的如损失函数 ℒIP-GAN(𝐺𝐷)，训练策略
均对人脸图片合成中身份保持特征有着作用。
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对于训练数据集中不存在的人脸图片合成，论文选用了Multi-PIE[113]数据
集测试。和上面一样的做法，对于数据集中的每个身份随机选择了 6张图片，选
择其中的一张构建Multi-PIE人脸库，其余的五张作为查询人脸图片。对于各张
查询图片，用上面一样的方法合成 5张图片并作为查询图片。表格5.3为开放数据
集中各种不同训练设置的身份保持的生成对抗网络合成图片保持身份信息能力

的比较。从结果可以看到，身份保持的生成对抗网络中的损失函数 ℒIP-GAN(𝐺𝐶)、
ℒIP-GAN(𝐺𝐷)和其训练策略均对人脸图片合成过程中的身份保持能力有帮助。

w/o 

𝐿𝐼𝑃−𝐺𝐴𝑁(𝐺𝐶)

w/o T

w/o U

(a)身份图片 (b) 属性图片

w/o 

𝐿𝐼𝑃−𝐺𝐴𝑁(𝐺𝐷)

IP-GAN

(c) 方法 (d) 合成图片

图 5.3 使用不同训练设置的身份保持的生成对抗网络框架合成人脸图片质量比较。（a）为
输入的身份图片;（b）为输入的属性图片;（c）不同训练设置的方法；（d）为不同训
练设置的身份保持的生成对抗网络框架合成图片的结果。
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表 5.2 不同训练设置的身份保持的生成对抗网络框架在 MS-Celeb-1M数据集上合成人脸
图片 top-1检索准确率比较。

图片来源 top-1检索准确率

真实图片 87.39%

w/o ℒIP-GAN(𝐺𝐶) 5.71%
w/o T 79.19%

w/o ℒIP-GAN(𝐺𝐷) 80.52%
w/o U 80.24%

IP-GAN 81.11%

表 5.3 不同训练设置的身份保持的生成对抗网络框架在Multi-PIE数据集上合成人脸图片
top-1检索准确率比较。

图片来源 top-1检索准确率

真实图片 97.47%

w/o ℒIP-GAN(𝐺𝐶) 11.76%
w/o T 95.47%

w/o ℒIP-GAN(𝐺𝐷) 95.53%
w/o U 96.41%

IP-GAN 96.80%

5.3.3 重构损失函数的分析

在重构损失函数5.2中，对当身份图片和属性图片不同时给重构损失函数加
了一个权重 𝜆。权重 𝜆影响了生成图片保持输入图片中属性特征的能力，为了具
体研究权重 𝜆对合成结果的影响。论文进行实验验证。
在实验中，论文使用了完全一样的框架结构，只是在重构损失函数

ℒIP-GAN(𝐺𝑅)中使用不同的 𝜆，实验中具体设置了三组不同的 𝜆值，分别是 0.01，
0.1，和 1。然后分别训练得到了三个模型。如图5.4所示，为不同模型合成图片
结果。（a）为输入身份图片，（b）为输入属性图片，（d）为不同的 𝜆值下的生成
网络合成的图片结果。比较结果可以知道，当 𝜆 = 0.01时，合成图片丢失了很多
属性信息，例如嘴巴的张开与闭合，背景等。当 𝜆 = 1时，合成的图片有很多不
真实的细节（artifacts）。在另外一方面，当 𝜆 = 0.1时，合成图片的结果更加真
实同时也更好地保持了属性图片的属性。因此，如果 𝜆设置的偏小的话，会导致
合成图片丢失来自属性图片的属性特征。如果 𝜆设置的偏大的话，会导致合成图
片有很多不真实的细节。所以，论文在实验中选择了 𝜆 = 0.1的情况，这样保证
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 = 0.01

(a) 身份图片 (b) 属性图片

(d) 合成结果(c) 方法

 = 0.1

 = 1

图 5.4 重构损失函数中使用不同的 𝜆值的合成结果比较。（a）为输入身份图片，（b）为输
入属性图片，（c）为设置的不同的 𝜆值，（d）为使用不同的 𝜆值训练出的生成网络
合成的图片结果。

了输入属性图片的属性特征又尽量保证合成图片的真实性。

5.3.4 KL损失函数的作用

在本节中，论文将验证 KL散度损失函数是不是对属性提取网络 A中消除
身份特征有帮助。选用 MS-celeb-1M数据集作为训练数据，论文训练了两个框
架：一个框架使用了 KL散度损失函数，一个框架未使用 KL散度损失函数。然
后用 Facescrub[99]数据集作为测试数据集，论文随机地将数据集分成两个部分，
一部分图片作为训练数据，一部分作为验证数据。在两个框架中，均使用属性提

取网络 A来提取 Facescrub中所有数据的属性特征。然后用 Facescrub中的训练
数据得到的属性特征作为训练集，论文使用训练集数据的特征和训练集数据的

特征的类别标签训练一个分类网络。该分类网络是一个简单的多层感知机，其中

全连接层的特征维数分别为 1024，1024, 1024，和 530。然后论文使用 Facescrub
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中的验证数据得到的属性特征作为验证集，论文使用 top-1的准确率衡量结果。
如图5.5所示，（a）为在训练集中训练的分类网络在训练集上的 top-1准确率

结果；（b）为在训练集中训练的分类网络在验证集上的 top-1准确率结果；可以
看出，使用 KL散度损失函数训练得到的属性特征有一个更低的验证集 top-1准
确率。这也表示该属性特征中含有更少的身份特征。它验证了 KL散度损失函数
对属性提取网络 A中消除身份特征有帮助。
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(a) (b)
图 5.5 KL 散度损失函数的分析，论文使用 Facescrub 中的数据的属性特征进行分类训

练。（a）为训练的分类网络在训练集上的 top-1 准确率结果；（b）训练的分类网
络在验证集上的 top-1准确率结果；可以看出使用 KL散度损失函数得到特征向量
在分类中的效果更差，也就是该特征向量中包含更少的身份特征。

5.4 身份保持的生成对抗网络的应用

在本章节中，论文将展示身份保持的生成对抗网络框架可以被用在各种应用

中：（1）人脸属性转换。该技术可以将属性图片中的属性转换到身份图片中。（2）
任意人脸的随机合成。给定一张人脸图片，身份保持的生成对抗网络框架利用

身份提取网络 I得到其身份特征，然后在属性特征随机采样属性特征。然后一起
输入进生成网络 G可以得到各种随机合成的图片。（3）人脸图片的渐变。选择
一张人脸图片作为身份图片。对于任意指定两张人脸图片作为属性图片，身份

保持的生成对抗网络框架可以提取到两个属性特征。然后可以对它们得到的属

性特征进行线性插值，将身份图片的身份特征和属性特征插值的结果输入到生

成模型即可得到该身份图片的在指定属性图片上的渐变结果。（4）侧脸图片转
正脸图片，对于任意一张侧脸图片，身份保持的生成对抗网络框架将其设为身

份图片，然后给定一个正脸图片作为属性图片。这样便生成了这张侧脸图片的

正脸图片。（5）人脸识别中对抗样本的检测，对抗样本常常通过在图片中加一个
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(a)身份图片

(b)属性图片

(c) 合成结果

(a)身份图片

(b)属性图片

(c) 合成结果

图 5.6 使用训练集中已经存在的身份的人脸图片作为身份图片的属性转换结果。（a）中为
提供身份特征的身份图片，（b）为提供属性特征的属性图片。（c）为使用（a）中身
份特征和（b）中属性特征合成的人脸图片。

“扰动”以使得识别网络将其误分类为其他类，身份保持的生成对抗网络框架中

的生成网络可以通过对对抗样本的身份特征进行合成，这样对比合成图片和对

抗样本可以知道该图片是否为对抗样本。如果该图片为对抗样本，也可以知道该

对抗样本的攻击对象是谁。在下面的章节中将作具体的介绍。

5.4.1 人脸属性转换

在本节中，论文展示人脸属性转换的结果。人脸属性转换的目标是使用身份

图片 𝑥𝑠 的身份特征和属性图片 𝑥𝑎 属性特征合成图片 𝑥′。使得属性图片 𝑥𝑎 的属

性特征转换到身份图片 𝑥𝑠 上。论文分为两种情况进行试验，一种是测试图片的

身份已经存在于训练数据集中，一种是开放数据集中人脸合成，即使用训练数据

集中不存在的身份的人脸图片进行人脸图片合成。

图5.8中展示了测试图片的身份已经存在于训练数据集中的人脸属性转换的
结果，（a）中为提供身份特征的身份图片，（b）为提供属性特征的属性图片。（c）
为使用（a）中身份特征和（b）中属性特征合成的人脸图片。从结果可以看出，
生成的人脸图片非常清晰，同时即保持了输入身份图片的身份特征又保持了输

入属性图片的属性特征。

图5.9中展示了测试图片的身份不存在于训练数据集中的人脸属性转换的结
果，（a）中为提供身份特征的身份图片，（b）为提供属性特征的属性图片。（c）
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(a)身份图片

(b)属性图片

(c) 合成结果

(a)身份图片

(b)属性图片

(c) 合成结果

图 5.7 使用训练集中不存在的身份的人脸图片作为身份图片的属性转换结果。（a）中为提
供身份特征的身份图片，（b）为提供属性特征的属性图片。（c）为使用（a）中身份
特征和（b）中属性特征合成的人脸图片。

为使用（a）中身份特征和（b）中属性特征合成的人脸图片。从结果可以看出，
即使在身份不存在于训练数据集中的人脸合成中，身份保持的生成对抗网络框

架合成的人脸图片还是非常清晰，同时即保持了输入身份图片的身份特征又保

持了输入属性图片的属性特征。

5.4.2 任意人脸的随机合成

在身份保持的生成对抗网络框架中，属性特征的分布被 KL散度损失函数约
束到一个先验分布 𝑃 (𝑧) ∼ 𝑁(0, 𝐼)中，所以也可以从先验分布 𝑃 (𝑧)中采样属性
特征 𝑧𝐴作为输入到生成网络 G的属性特征。
图5.8中展示了测试图片的身份已经存在于训练数据集中的人脸图片和随机

采样的属性特征合成人脸图片的结果。（a）中为提供身份特征的身份图片，（b）
为（a）中人脸和和随机采样的属性特征合成人脸图片的结果。可以看到生成的
人脸图片非常清晰，同时保持了输入身份图片的身份特征.
图5.9中展示了测试图片的身份不存在于训练数据集中的人脸图片和随机采

样的属性特征合成人脸图片的结果。（a）中为提供身份特征的身份图片，（b）为
（a）中人脸和和随机采样的属性特征合成人脸图片的结果。可以看到生成的人脸
图片非常清晰，同时保持了输入身份图片的身份特征.
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(a)身份图片 (b) 合成结果

图 5.8 使用训练集中已经存在的身份的人脸图片和随机采样的属性特征合成人脸图片的结

果。（a）中为提供身份特征的身份图片，（b）为使用（a）中身份特征和随机采样的
属性特征合成的人脸图片。

5.4.3 人脸图片的渐变

在本节中，论文展示身份保持的生成对抗网络模型可以被用在图片渐变这

个任务中，论文在Multi-PIE数据集上进行图片渐变的实验。首先选择一对图片
𝑥𝑎

1 和 𝑥𝑎
2 作为属性图片，然后身份保持的生成对抗网络框架使用属性提取网络 A

提取器隐空间的表达 𝑧1 和 𝑧2。这样之后可以使用线性插值的方式得到一系列的

隐空间变量 𝑧。线性插值的表达式为：

𝑧 = 𝛼𝑧1 + (1 − 𝛼)𝑧2, 𝛼 ∈ [0, 1]. (5.8)

最后将得到的线性插值的隐空间变量 𝑧和其他身份图片提取的身份特征输入生
成网络 G中得到其图片渐变的结果。如图5.10所示为图片渐变的结果。（a）为输
入身份图片，（b）和（d）为输入的属性图片，（c）是在两张属性图片中的渐变
结果。其中第一行为人脸图片的角度的渐变，第二行为表情的渐变，第三行为光

照的渐变，可以看到，渐变的过程中身份信息被保持住了。同时渐变的人脸图片
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(b) face synthesis results

(a)身份图片 (b) 合成结果

图 5.9 使用训练集中不存在的身份的人脸图片和随机采样的属性特征合成人脸图片的结

果。（a）中为提供身份特征的身份图片，（b）为使用（a）中身份特征和随机采样的
属性特征合成的人脸图片。

(a) 身份图片(b)属性图片𝑥1
𝑎 (d)属性图片𝑥2

𝑎(c)渐变结果

图 5.10 身份保持的生成对抗网络应用在人脸图片渐变的结果。（a）为输入身份图片，（b）
和（d）为输入的属性图片，（c）是（a）中身份图片在两张属性图片中的渐变结果。

结果真实且清晰。
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5.4.4 侧脸转正脸

尽管身份保持的生成对抗网络框架不是专门设计用来做侧脸转正脸的任务

的，但是身份保持的生成对抗网络框架也可以被用来完成这一任务。图5.11中展
示身份保持的生成对抗网络框架与别人方法的对比，其他的方法的结果均来自

最新的论文 TP-GAN[114]中。先使用一张正脸图片作为属性图片输入到属性提
取网络 A提取属性特征，然后将侧脸图片输入到身份提取网络 I提取身份特征，
然后可以将身份特征和属性特征输入到生成网络 G得到最后正脸的结果。比较
IP—GAN的结果与 TP-GAN[114]的结果，身份保持的生成对抗网络框架更好滴
保证了光照和肤色等属性信息。需要注意的是，身份保持的生成对抗网络在训练

过程中没有使用任何带有人脸角度标注的数据，或者说对于侧脸图片转为正脸

图片这个任务而言，身份保持的生成对抗网络是一个无监督的方法。而其他的方

法在训练中使用了带人脸角度标注的数据。

5.4.5 人脸识别中对抗样本的检测

基于深度卷积神经网络的人脸识别系统已经被广泛用在监控和访问控制中。

但是，对抗样本（adversarial examples）[117-120]的存在使得这些系统的安全性
存在风险。在这节中，身份保持的生成对抗网络框架也可以被用在对抗样本的检

测中。

对抗样本是由 Szegedy C.等人在 2013年发现。他们发现机器学习模型，特
别是深度学习模型在正确分类的图片中加一些微小的“扰动”即让模型出现分类

错误的情况。如图5.12所示。左侧为被正确分类的为熊猫的图片，中间是一个微
小的“扰动”，右侧为在熊猫原图片加上“扰动”的图片，该图片被分类为长臂

猿了，但是这张照片的内容在人眼看来几乎没有变化。这张加了“扰动”的图片

被称为对抗样本。

其实在人脸识别模型中同样存在这样的对抗样本，所以论文的目标是在人

脸模型中检测出这些对抗样本。论文致力于在人脸校验这个任务中解决该问题。

人脸校验这个任务是给定两张人脸图片然后判断两张脸是不是来自同一个人。现

在通用的做法是用深度人脸识别网络提取特征。然后计算两个特征的距离，再将

该距离与一个设定好的阈值比较。如果距离小于阈值，则判别为来自同一个人，

如果大于的话则判别为来自不同人。

假设有两张人脸图片 𝑥1 和 𝑥2 有不同的身份，可以发现一个微小“扰动”𝑟，
然后使得 𝑥1 + 𝑟在人脸识别模型中被误认为是 𝑥2。这里 𝑥1 + 𝑟就是这个对抗样
本。为了发现这个对抗样本，可以优化下面这个公式：
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(a) LFW (b) IP-GAN (c) [114] (d) [115] (e) [116]

图 5.11 侧脸图片转正脸图片的结果比较。（a）为输入侧脸图片，（b），（c），（d）和（e）是
不同方法将输入侧脸转为正脸的结果。

min‖𝑟‖2
2

𝑠.𝑡.‖𝑓𝐶(𝑥1 + 𝑟) − 𝑓𝐶(𝑥2)‖2
2 < 𝜃,

(5.9)

其中 𝑓𝐶 是从人脸识别模型中提取的特征，𝜃是预设的阈值。
如图5.13中所示，（a）和（c）是 𝑥1和 𝑥2，（b）是试图使人脸识别系统误识

别为（c）的对抗样本 𝑥1 + 𝑟，因为对抗样本 𝑥1 + 𝑟和 𝑥2有着相近的身份特征，所

以当用身份保持的生成对抗网络重构原图时，对抗样本 𝑥1 + 1重构的人脸图片
的身份和 𝑥2 相似。基于这个观察，可以使用身份保持的生成对抗网络模型对人

脸图片生成重构人脸图片，然后比较重构人脸图片和原输入图片的身份即可以

识别对抗样本。

论文使用 LFW数据集执行该实验。对于 LFW中的 3000个不同人的成对图
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“熊猫”

57.7% 置信度
“线虫”

8.2% 置信度
“长臂猿”

99.3% 置信度

图 5.12 深度学习中的对抗样本实例，左侧为被正确分类的为熊猫的图片，中间是一个微小

的“扰动”，右侧为在熊猫原图片加上“扰动”的图片，该图片被以 99.3%的置信
概率分类为长臂猿了，但是这张照片的内容在人眼看来和左侧图片几乎相同。这张

加了“扰动”的图片被称为对抗样本。

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)
图 5.13 人脸识别系统中的对抗样本检测，（a）是用作为对抗样本的原图，（b）是试图使人

脸识别系统误识别为（c）的对抗样本，（d），（e）和（f）是经过身份保持的生成
对抗网络后重构出的图片。可以观察到尽管对抗样本（b）和（a）有着差不多的内
容。但是它们经过身份保持的生成对抗网络重构出的图片缺有着完全不同的身份，

该过程即是使用身份保持的生成对抗网络检测对抗样本的方法。

片。论文利用上面生成对抗样本的方法相互“攻击”一次得到两个对抗样本。对

于每一个预设的阈值可以得到 6000个对抗样本。实验中选择了不同的阈值进行
试验：[0.4, 0.6, 0.8, 1]。然后针对 6000张原图片和 6000个对抗样本，可以利用
训练好的身份保持的生成对抗网络框架得到他们的重构图片。然后对图片和其

重构图片的图片对进行一个分类的任务。尽管也可以训练一个分类网络去检测。

但是这个过程也是容易被攻击的，所以本文使用了传统的方法做分类。论文使用

了传统的特征 LBP [121]. 对于原图，对抗样本和它们的重构均使用了 LBP提取
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表 5.4 不同特征距离阈值下对抗样本的检测准确率。

特征距离阈值 准确率

1.0 76.73%

0.8 82.58%

0.6 87.18%

0.4 92.41%

特征，然后使用 SVM[122]训练一个分类器。论文做了一个 10子集的交叉验证，
结果如表格 5.4所示，在特征距离小于阈值 0.4的情况下，对抗样本检测准确率
能达到 92.41%，这反映了身份保持的生成对抗网络框架在合成人脸过程中优秀
的身份保持能力。

5.5 小结与讨论

在本章中，论文提出了一个面向开放数据集的身份保持人脸图片合成框架。

以实现指定身份和属性的人脸图片合成。该框架可以分离人脸图片中的身份特

征和属性特征，然后重组该身份特征和从另外一张人脸图片提取的属性特征得

到一张新的人脸图片。实验结果表明，该框架实现了开放集中的保持身份的人脸

图片合成。同时该框架可以被应用在各种任务中，例如人脸属性转换，侧脸转正

脸，人脸识别系统中的对抗样本检测等等。在未来工作工作，论文希望可以将身

份保持的生成对抗网络框架用在更多的数据集中。

在第 3章和第 4章中，论文分别提出特征匹配条件生成对抗网络框架和条
件变分生成对抗网络框架完成标签作为输入的图片合成。但是在这两个框架中,
标签被表示成一位有效向量（one-hot vector），所以框架仅能完成训练集中已有
标签的图片合成。本章为了解决训练集中不存在标签的图片合成，进一步提出了

身份保持的生成对抗网络框架。

借助于深度卷积神经网络中人脸识别网络的发展，论文将身份的表达由原

来的一位有效向量升级为人脸识别网络中的特征表达。这样针对任意指定人脸，

只需用人脸识别网络提取其特征即可，然后完成其人脸的图片合成。如何打破人

脸图片的限制，进一步完成指定物体的图片的合成是值得研究的。
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第 6章 总结与展望

本章首先对于提出的三种基于生成对抗网络的图像合成算法进行总结，然

后讨论本文工作的不足，最后基于这些不足展望基于生成对抗网络的图像合成

技术的未来发展方向。

6.1 全文总结

图像合成是计算机视觉、计算机图形学中的一个广泛研究的问题。它具有

广泛的应用前景，例如：现代电影中的特效处理、游戏画面渲染、动画设计、图

片处理等。目前图像合成的主要挑战在于难以保证合成图像的真实性、多样性

和与输入条件一致性。因此如何在图像合成中满足这些性质，一直是图像合成

研究的重点。针对现有基于生成对抗网络的图像合成算法存在的挑战与局限性，

本文围绕这一方向做出了以下贡献：

1. 为了解决原始生成对抗网络训练不稳定的问题，本文提出了特征匹配损失
函数。在该损失函数中，判别网络 D 依然使用原始的二元交叉熵损失函
数，生成网络 G则使用判别网络 D中特征匹配损失函数。该损失函数解决
了生成对抗网络中原始的梯度消失问题，使得生成对抗网络的训练更加稳

定，从而帮助合成模型合成质量更高的图像。同时，该损失函数可以用在

条件生成框架中，帮助合成模型在条件生成中合成更加符合条件的图片。

2. 提出新的基于生成对抗网络的框架条件变分生成对抗网络（CVAE-GAN），
在该框架中加入的编码网络可有效解决生成对抗网络的训练中出现的模式

坍缩的问题。编码网络将图片空间映射到隐空间，再使用生成网络将隐空

间映射回图片空间，因为原图片空间的分布中的图片是多样的，所以生成

网络生成的图片也是多样的。这样解决了生成对抗网络中的模式坍缩问

题。同时在该框架中，本文加入分类网络约束生成照片从而保证合成图片

能够保持给定的条件信息。同时实验结果表明提出的条件变分生成对抗网

络框架可以完成很多应用，比如（1）图片的修复：将图像中破损的区域
修复好；（2）图片的渐变，可以得到两张图片的渐变图片；（3）相同属性
的图片的检索，在人脸库中检索出属性（表情、角度、光照等）和查询图

片相同的图片；（4）数据增强：将生成数据作为数据增强的方法加入训练
集中以提升分类模型的精度。
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3. 为了解决条件变分生成对抗网络只能合成训练集中已有标签的图像的限
制，本文提出了身份保持的生成对抗网络（IP-GAN）。该框架可以实现指定
身份和属性的人脸图片合成。当输入为任意一张人脸图片时，身份保持的

生成对抗网络框架可以解耦人脸图片中的身份特征和属性特征（角度、表

情、光照等等），然后重组该身份特征和从另外一张脸中提取的属性特征得

到一张新的人脸图片。身份保持的生成对抗网络框架同样可以完成很多应

用，比如（1）人脸属性转换。该技术可以将一个人脸图片中的属性特征转
换到另外一个人脸图片中。（2）侧脸图片转换为正脸图片。对于任意一张
侧脸图片，可以利用框架得到其正脸图片。（3）人脸识别系统中对抗样本
的检测。身份保持的生成对抗网络框架可以利用重构的方法检测出试图攻

击人脸识别系统中的对抗样本。

6.2 不足与展望

图像合成是计算机视觉领域、计算机图形学中的研究热门方向，尽管经过

几十年的发展，现在图像合成的水平与人类的水平依然有着非常大的差距。本

文虽然在图像合成中提出了一些新的算法与框架，也取得了许多新的进展。但

是由于作者时间、精力及研究水平有限，本文的工作也存在一些不足之处：

1. 虽然加入编码网络进入生成对抗网络中可以在一定程度上解决生成对抗网
络中的模式坍缩问题，但是关于生成对抗网络中出现模式坍缩问题的数学

原理仍不清楚。同时编码网络只能在真实图像分布较为简单时解决模式坍

缩问题，对于复杂的真实图像分布，变分自编码器不能实现从真实图像分

布到隐空间分布再回到真实图像分布的隐射，重构损失函数不能使生成器

生成图像分布和真实图像分布一致，所以模式坍缩问题仍然存在，未来关

于生成对抗网络的模式坍缩问题还需进一步研究。

2. 虽然身份保持的生成对抗网络可以完成指定身份的人脸合成，但是其合成
的人脸图片的分辨率比较低，无法完成高分辨率的人脸图像合成。这是因

为当合成图像的分辨率提高时，高分辨率图像对生成对抗网络训练的稳定

性要求更高，另一方面是在高分辨率图像中保持输入的身份特征更加困

难。

所以未来工作可以从以下几个方向着手：
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1. 研究在生成对抗网络中出现模式坍缩的数学原理，目前有一些工作 [12]从
模型中参数的奇异值出发研究这个问题，并且发现模式坍缩出现的时候的

一些共性，比如在发生模式坍缩时，模型参数的奇异值会发生跳变。但是

为什么出现参数的奇异值的跳变原因还不清楚。研究其中的数学原理，并

从数学原理出发提出解决方案使生成对抗网络训练中免于模式坍缩问题是

一个值得研究的方向。

2. 研究高分辨率图像的合成，改进现在已有的生成对抗网络的损失函数、网
路结构、或者训练方法使其满足高分辨率图像的合成是一个非常值得研究

的方向。同时研究满足条件的高分辨率图像的合成。目前有一些工作 [123]
尝试使用不同的将条件信息输入到生成网络中的方式，并且发现新设计的

加入条件信息的方式可以使生成网络生成更加满足条件信息的图片。

3. 探究图像合成的新应用，比如更困难的图像合成。完成从一个故事到一段
动画的生成，一个电影剧本到电影的生成，未来有更多的图像合成应用值

得研究。
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