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生成式对抗网络: 从生成数据到创造智能

王坤峰 1, 2 左旺孟 3 谭 营 4 秦 涛 5 李 力 6 王飞跃 1, 7

技术创新是社会经济发展的核心驱动力. 继
以物联网、云计算、大数据和移动互联网为代表的

信息技术之后, 以深度学习为代表的人工智能技术
蓬勃发展, 被公认是社会经济发展的新动能和新引
擎, 有望在农业生产、工业制造、经济金融、社会
管理等众多领域产生颠覆性变革. 生成式对抗网络
(Generative adversarial networks, GAN)作为一种
新的生成式模型, 已成为深度学习与人工智能技术
的新热点, 在图像与视觉计算、语音语言处理、信息
安全等领域中展现出巨大的应用和发展前景.

1 GAN的原理与现状

生成式对抗网络 GAN 是由 Goodfellow 等[1]

在 2014 年提出的一种生成式模型. 其核心思想来
源于博弈论中的二人零和博弈. 基本的 GAN 模型
在结构上由一个生成器 (Generator) 和一个判别器
(Discriminator) 组成, 如图 1 所示. 从某个概率分
布 pz (例如高斯分布) 中采样随机变量 z, 作为生成
器G的输入,经过G的非线性映射,输出信号G(z).
取决于 G 的结构和计算复杂性, 从 z 到 G(z) 一般
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经过高度复杂的非线性变换, 使得随机变量 G(z) 具
备拟合高度复杂分布的能力. 不失一般性, 将 G(z)
称为生成数据 (或伪数据), 相应地将来自物理世界
的数据 x 称为真实数据. 判别器 D 以 G(z) 或 x 为

输入, 通过计算其属于真实数据的概率, 判断输入数
据是来自于真实数据还是生成数据. 由于 G 和 D

一般采用高度非线性并且可微的深度神经网络结构,
因而均可以采用端对端学习策略进行训练. 具体而
言, 在训练 G 和 D 时, 采用对抗学习策略, 使二者
的训练目标相反. D 的目标是最大化对数似然函数

以判断G(z) 和 x 的来源, 将G(z) 判断为生成数据,
将 x 判断为真实数据. 与之相对的是, G 的目标是

最小化对数似然函数, 使 G(z) 的分布 pg 逼近真实

数据 x 的分布 pdata. 不断迭代此对抗训练过程, 交
替更新判别器D 和生成器 G 的参数, 使D 和 G 的

性能不断提高; 当达到平衡状态时, 则认为 G(z) 学
习到了真实数据 x 的分布空间, 此时 G(z) 和 x 在

分布上不具有差异性, 判别器 D 无法对数据来源做

出正确的判断.
Goodfellow等[1] 从理论上证明了当GAN模型

收敛时, 生成数据具有和真实数据相同的分布. 但是
在实践中, GAN 的收敛性和生成数据的多样性通常
难以保证[2]. 主要存在两个问题: 生成器梯度消失和
模式坍塌 (Mode collapse). 梯度消失是指由于生成
器 G 和判别器 D 的训练不平衡, 判别器 D 的性能

很好, 对生成数据G(z) 和真实数据 x 能够做出完美

的分类, 那么 D 对应的误差损失将很小, 进而反向
传播到 G 的梯度值很小, 使得生成器 G 不能得到有

效的训练. 模式坍塌是指对于任意随机变量 z, 生成
器 G 仅能拟合真实数据分布 pdata 的部分模式, 虽
然 G(z) 与真实数据 x 在判别器 D 难以区分, 但是
生成器 G 无法生成丰富多样的数据.
为了解决 GAN 模型存在的问题, 国内外学者

提出了许多衍生模型[3]. 例如, Arjovsky 等[4] 提

出了 Wasserstein GAN, 用 Earth-mover 距离代
替 Jensen-Shannon 散度, 来度量生成数据分布与
真实数据分布之间的差异, 在很大程度上缓解了
梯度消失和模式坍塌问题. 图 2 显示了 arXiv 上
GAN 论文数量 (以 Generative adversarial net-
works、Generative adversarial nets和Adversarial



770 自 动 化 学 报 44卷

图 1 GAN 的基本结构和计算流程

Fig. 1 Basic structure and computation procedure of GAN

图 2 arXiv 上 GAN 论文数量的变化趋势

Fig. 2 Trend of the number of GAN papers

published on arXiv

learning 为关键词检索得到) 的变化趋势, 反映了
GAN 的研究热度变化. 可以看出, Goodfellow 等提
出 GAN 后的两年内, 相关论文的数量并不多, 但是
从 2016 年下半年开始, 论文数量快速增长.

另外, 有许多衍生模型是从应用的角度提出的.
例如, 图像到图像转换具有广泛的应用, Zhu 等[5] 提

出了 CycleGAN, 它包括两个生成器和两个判别器,
在对抗损失的基础上增加了循环一致性损失, 用于
训练非配对的图像到图像转换模型. 目前, GAN 已
经被广泛应用于计算机视觉、语音语言处理、信息安

全等领域.图 3显示了 arXiv上GAN论文所属的学
科领域. 可以看出, 论文最多的学科领域是计算机视
觉 (cs.CV), 说明 GAN 目前主要用于图像处理与计
算机视觉; 其次是机器学习 (cs.LG 和 stat.ML)、计
算与语言 (cs.CL)、人工智能 (cs.AI)、语音 (cs.SD)、
语音处理 (eess.AS)、机器人 (cs.RO)、密码与安全
(cs.CR)、多媒体 (cs.MM) 等.

2 GAN: 从生成数据到创造智能

GAN 的初始目的是基于大量的无标记数据无
监督地学习生成器 G, 具备生成各种形态 (图像、语
音、语言等) 数据的能力. 随着研究的深入与发展,
以生成图像为例, GAN 能够生成百万级分辨率的高
清图像[6]. 实际上, GAN 生成数据并不是无标记真
实数据的单纯复现, 而是具备一定的数据内插和外
插作用, 可以作为一种数据增广方式, 结合其他数据

更好地训练各种学习模型. 进而, 通过在生成器的输
入同时包括随机变量 z 和隐码 c 并最大化生成图像

与隐码 c 的互信息, InfoGAN 能够揭示复杂数据中
隐含的分布规律, 实现数据的解释化表达[7]. 因而,
GAN 不仅可以用于探索复杂数据的潜在规律, 还能
够生成高质量的生成样本以作为真实数据的有效补

充, 为学习智能模型提供了新的视角和数据基础.

图 3 arXiv 上 GAN 论文所属的 TOP 10 学科领域

Fig. 3 Top 10 subject categories of the GAN papers

published on arXiv

对于条件 GAN 模型, 生成网络的输入往往被
定义为样本的类别甚至其他形式 (模态) 的数据. 到
目前为止, 已经研究了根据文本描述生成图像[8], 进
行交互式图像编辑[9], 从低分辨率图像生成高分辨
率图像[10], 预测视频的未来帧[11], 将仿真图像转换
为真实风格的图像[12], 实现通用的图像到图像转
换[5], 对真实图像的光照和天气条件进行变换[13], 从
二维图像生成物体的三维模型等[14]. 数据形式 (模
态) 的转换可以进一步带来不同模态之间数据的可
复用、模型和知识的迁移, 创造更高水平的智能. 例
如, SimGAN 能够将仿真图像转换为更具真实感的
图像, 同时保持仿真图像的标注信息不变, 利用转换
后的图像数据来训练视线估计和手势估计模型, 使
模型精度得到大幅提升[12].

更进一步, 由于 GAN 引入了对抗学习机制, 在
训练生成器产生更高质量数据的过程中, 本身就会
创造新的智能. 例如, 将语义分割卷积神经网络作为
GAN 的生成器, 用判别器来判断分割图是来自分割
网络还是来自真实标注, 可以引入更高阶的一致性
约束, 提高语义分割的精度[15]; 在本专刊中, 郑文博
等撰写的 “基于贝叶斯生成对抗网络的背景消减算
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法” 利用 GAN 的对抗学习机制来训练背景消减神
经网络, 将一批输入图像直接转换成一批前景/背景
分割结果, 在公共测试集上取得了良好的性能; Mal-
GAN 能够主动生成具有对抗性的病毒代码样本, 攻
击黑盒病毒检测模型, 有利于提高反病毒软件的性
能[16]. 总之, GAN 在对抗样本、数据增广、迁移学
习和创造智能等方面都展现出巨大的潜力, 已成为
当前的深度学习与人工智能研究中关注的热点.

3 GAN与平行智能

GAN 作为一种有效的生成数据和创造智能的
模型, 与平行智能密切相关[17]. 平行智能强调虚实
互动, 其载体是基于 ACP (Artificial systems, com-
putational experiments, and parallel execution)的
平行系统[18]. 利用人工系统来建模和表示实际系统,
通过计算实验来分析和评估各种计算模型, 借助平
行执行来引导实际系统向着理想的目标状态逼近.
平行智能包括平行视觉、平行学习等分支.

平行视觉[19−20] 是 ACP 理论在视觉计算领域
的推广. 平行视觉利用人工场景来模拟和表示复杂
挑战的实际场景, 使采集和标注大规模多样性的图
像数据集成为可能, 通过计算实验进行视觉算法的
设计与评估, 最后借助平行执行来在线优化视觉系
统, 实现对复杂环境的感知与理解. 利用 GAN 的半
监督/无监督学习能力, 能够生成大规模、多样性的
图像数据[12−13], 有利于对视觉模型进行充分的训练
与评估, 提高视觉模型在复杂场景下的运行可靠性.
平行学习[21] 是一个新型的机器学习理论框架. 首先
从原始数据中选取特定的 “小数据”, 输入到软件定
义的人工系统中, 并由人工系统产生大量新的数据;
然后这些人工数据和特定的原始小数据一起构成解

决复杂问题所需要学习的 “大数据” 集合, 通过计算
实验和平行执行来设计优化机器学习模型, 得到应
用于某些具体场景或任务的 “精准知识”. GAN 能
够生成大量新的数据, 作为训练数据的一部分, 提高
机器学习模型的性能. 简言之, 可以把 GAN 看作真
与假的平行, 把平行智能看作虚与实的平行. GAN
必将促进平行智能理论的发展！

4 专刊论文概览

为促进我国生成式对抗网络 (GAN) 相关理论、
方法、技术与应用研究的开展, 及时反映我国学者
在相关领域的最新研究进展, 我们特组织本专刊, 针
对 GAN 的基础理论与方法、结构优化和训练稳定
性、对抗机制以及在各领域的应用等重要问题, 面向
国内研究者征文. 本专刊共收到 38 篇稿件. 经过同
行评议, 我们录用了其中的 13 篇稿件, 研究内容涉
及GAN 的新结构、因果关系抽取、多视图学习与重

构、低秩图像生成等基础研究; GAN 在图像识别、
人脸表情识别、背景消减等计算机视觉领域的应用

基础研究; 以及在语言模型数据增强、自能源混合建
模与参数辨识、原油总氢物性预测等其他领域的应

用基础研究.
首先, 林懿伦等撰写的综述文章 “人工智能研究

的新前线: 生成式对抗网络” 概括了 GAN 的基本思
想, 对近年来相关的理论与应用研究进行了梳理, 总
结了常见的 GAN 网络结构与训练方法、博弈形式
和集成方法, 并对一些应用场景进行了介绍. 在此基
础上, 对 GAN 发展的内在逻辑进行了归纳总结.
针对 GAN 的生成模型学习效率低、判别模型

易出现梯度消失等问题, 王功明等撰写的 “一种能量
函数意义下的生成式对抗网络” 提出一种能量函数
意义下基于重构误差的生成式对抗网络 (Energy re-
construction error GAN, E-REGAN). 将自适应深
度信念网络作为生成模型, 来加快学习速度; 将自适
应深度自编码器作为判别模型, 用重构误差作为能
量函数来表征判别模型的性能, 能量越小表示 GAN
学习过程越趋近于纳什均衡的平衡点. 在 MNIST
和 CIFAR-10 数据集上的实验结果表明, 与同类模
型相比, E-REGAN 在学习速度和数据生成能力两
方面都有较大提高.

GAN 的学习目标是完整拟合真实样本的分布,
然而在实践中, 真实样本分布的复杂程度难以预计,
容易发生模式坍塌. 为了提高无监督条件下的 GAN
生成能力, 减少模式坍塌, 张龙等撰写的 “协作式生
成对抗网络” 强调不同模式之间既有差异又有联系,
提出一种新的协作式生成网络结构. 通过构建多个
生成模型, 在它们之间引入协作机制, 使得生成模型
在训练过程中能够相互学习, 提高模型对真实数据
的拟合能力. 实验表明, 该模型在二维图像生成方面
有显著的效果, 协作机制可以加快模型收敛速度, 提
高训练效率, 还能消除损失函数噪声, 在三维模型生
成方面也产生了一定的效果. 通过调整模型参数, 能
够有效抑制模式坍塌.

因果关系是一种重要的关系类型, 在事件预测、
情景生成、问答、文本蕴涵等许多任务中具有重要

的应用价值. 现有的因果关系抽取方法大多需要繁
琐的特征选择, 并且严重依赖知识库. 为此, 冯冲等
撰写的 “融合对抗学习的因果关系抽取” 利用 GAN
的对抗学习特性, 将带注意力机制的双向门控循环
单元神经网络与对抗学习相融合, 在因果关系增强
模型中引入因果关系解释语句. 通过重新定义生成
模型和判别模型, 基本的因果关系抽取网络能够与
判别网络形成对抗, 进而从因果关系解释信息中获
得高区分度的特征. 实验结果验证了该方法的有效
性和优越性.
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综合多个甚至所有的角度往往有助于对事物的

全面和深入理解, 然而在实际应用中, 完整视图数据
会导致巨大的获取成本. 为了从已有视图构建事物
的完整视图, 孙亮等撰写的 “基于生成对抗网络的多
视图学习与重构算法” 提出一种基于 GAN 的多视
图学习与重构算法, 利用已知单一视图, 通过生成模
型构建其他视图. 提出新型表征学习算法, 将同一实
例的任意视图都能映射到相同的表征向量, 并保证
其包含实例的完整重构信息. 为构建给定事物的多
种视图, 提出基于 GAN 的重构算法, 在生成模型中
加入表征信息, 保证了生成视图数据与源视图相匹
配. 实验表明该算法取得了很好的视图重构性能.
低秩纹理模型是图像处理领域中的一个重要纹

理模型, 借助于纹理的低秩性可以对受到各种变换
干扰的图像进行校正. 针对低秩图像校正问题, 赵
树阳等撰写的 “基于生成对抗网络的低秩图像生成
方法” 提出了一种由原始图像直接生成低秩图像的
生成式对抗网络 (Low-rank generative adversarial
network, LR-GAN). 该方法将传统的无监督学习的
低秩纹理映射算法 (Transform invariant low-rank
textures, TILT)作为引导加入到网络中来辅助判别
器, 使网络整体达到无监督学习的效果, 并且使低秩
对抗对在生成器和判别器上都能够学习到低秩表示.
为了保证生成的图像既有较高的质量又有相对较低

的秩, 同时考虑到低秩约束条件下优化问题的不易
解决, 在经过一定阶段的 TILT 引导后, 设计并加入
了低秩梯度滤波层来逼近网络的低秩最优解. 实验
表明, LR-GAN 取得了很好的低秩图像生成效果.
在漫画绘制的过程中, 按草稿绘制出线条干净

的线稿是一个很重要的环节. 现有的草图简化方法
具有一定的线条简化能力, 但是由于草图绘制方式
的多样性以及画面复杂凌乱程度的不同, 这些方法
的适用范围和效果有限. 为此, 卢倩雯等撰写的 “基
于生成对抗网络的漫画草稿图简化” 提出一种基于
GAN 的草图简化方法, 将条件随机场和最小二乘生
成对抗网络相结合, 搭建草图简化的深度卷积神经
网络模型, 通过生成器和判别器之间的零和博弈与
条件约束, 得到更加接近于真实线稿的简化图.

深度卷积生成对抗网络在传统 GAN 的基础上
引入卷积神经网络作为模型骨架结构, 条件生成对
抗网络在 GAN 的基础上扩展为条件模型. 唐贤伦
等撰写的 “基于条件深度卷积生成对抗网络的图像
识别方法” 结合深度卷积生成对抗网络和条件生成
对抗网络的优点, 建立了条件深度卷积生成对抗网
络模型. 利用卷积神经网络强大的特征提取和表达
能力, 加以条件辅助生成样本, 将此结构优化改进
后, 应用于MNIST、CIFAR-10 等图像识别任务中,
有效提高了识别准确率.

让机器能够识别人的表情, 是人机交互的关键.
在自然交流中, 人的情绪表达往往伴随着丰富的头
部姿态和肢体动作, 使得提取有效的表情特征非常
困难. 现有的表情识别方法大多基于通用的人脸特
征表示和识别算法, 很少考虑表情识别和身份识别
的差异, 使得算法不够鲁棒. 为此, 姚乃明等撰写的
“基于生成式对抗网络的鲁棒人脸表情识别” 提出一
种对人脸局部遮挡图像进行用户无关表情识别的方

法. 该方法包括一个基于Wasserstein GAN 的人脸
图像生成网络, 能够为图像中的遮挡区域生成上下
文一致的补全图像; 还包括一个表情识别网络, 在表
情识别和身份识别任务之间建立对抗关系, 提取用
户无关的表情特征并推断表情类型. 该方法在公共
数据集上取得了较高的表情识别准确率.
背景消减是计算机视觉领域的一个重要研究方

向. 实际环境中存在的光照变化、阴影、背景运动等
因素对背景消减提出了严重挑战. 为此, 郑文博等
撰写的 “基于贝叶斯生成对抗网络的背景消减算法”
提出一种基于 GAN 的背景消减算法. 首先利用中
值滤波算法进行背景数据的获取, 然后基于贝叶斯
GAN 建立背景消减模型, 采用深度卷积神经网络构
建贝叶斯GAN 的生成器和判别器, 利用GAN 的对
抗学习机制来进行模型训练. 训练后的生成器能够
将每个像素分类为前景或背景, 有效解决了光照变
化、非静止背景、鬼影 (Ghost) 等问题.
基于最大似然估计 (Maximum likelihood esti-

mation, MLE) 的语言模型数据增强方法存在暴露
偏差问题, 无法生成具有长时语义信息的采样数据.
为此, 张一珂等撰写的 “基于对抗训练策略的语言
模型数据增强技术” 提出一种基于对抗训练策略的
语言模型数据增强方法, 通过一个卷积神经网络判
别模型判断生成数据的真伪, 引导递归神经网络生
成模型学习真实数据的分布. 语言模型的数据增强
问题实质上是离散序列的生成问题. 为了将判别模
型的误差通过反向传播算法回传到生成模型, 该方
法将离散序列生成问题表示为强化学习问题, 利用
判别模型的输出作为奖励对生成模型进行优化, 采
用蒙特卡洛搜索算法对生成序列的中间状态进行评

价. 实验表明, 在有限文本数据条件下, 随着训练数
据量的增加, 该方法可以降低识别字错误率, 优于基
于MLE 的数据增强方法.
自能源是能源互联网的子单元, 旨在实现能量

间的双向传输及灵活转换. 由于自能源在不同工况
下的运行特性存在很大差异, 现有方法不能对其进
行精确的参数辨识. 为此, 孙秋野等撰写的 “基于
GAN 技术的自能源混合建模与参数辨识方法” 提
出了一种基于 GAN 的数据和机理混合驱动方法,
对自能源模型进行参数辨识. 将 GAN 模型中训练
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数据与专家经验结合, 进行模糊分类, 解决了自能源
在不同工况下的模型切换问题. 通过应用含策略梯
度反馈的 GAN 技术对模型进行训练, 解决了自能
源中输出序列离散的问题. 仿真实验结果表明, 提出
的模型具有较高的辨识精度和更好的推广性, 能够
有效地拟合系统在不同工况下的状态变化.
针对原油物性的回归预测问题, 郑念祖等撰写

的 “基于 Regression GAN 的原油总氢物性预测方
法” 提出一种回归生成对抗网络 (Regression GAN,
RGAN) 结构, 该结构在传统 GAN 的生成模型和
判别模型的基础上增加了一个回归模型. 通过判别
模型与生成模型之间的对抗学习, 使得判别模型提
取了原油物性核磁共振氢谱谱图的一系列潜在特征.
回归模型和判别模型共享首层潜在特征, 即样本空
间的浅层表达, 有利于提高回归模型的预测精度及
稳定性. 通过在生成模型增加互信息约束, 并采用回
归模型的均方误差损失函数来估计互信息下界, 使
得生成模型产生更加接近于真实的样本. 实验结果
表明, RGAN 有效提高了原油总氢物性的预测精度
及稳定性.
本专刊的顺利完成, 离不开作者、审稿专家

和《自动化学报》编辑们的大力支持与协助. 我们
在此表示诚挚的感谢, 并希望本专刊对我国生成式
对抗网络与人工智能领域的研究起到积极的促进作

用.
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