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人脑的逆向工程

人类婴儿

I 1 Month 注视人脸

I 3 Month 物体识别，眼球移
动

I 6 Month 空间关系，抓取

I 9 Month
轨迹和预测
扔东西

I 12 month
综合规划
模仿和生成（语言和造音）

AI

I Face Recognition

I Faster R-CNN, Visual
Tracking

I SLAM + TCN

I convolutional dynamic
neural advection (CDNA)
spatial transformer
predictors (STP)

I Net2Net, Planning
VAE, GAN



汽车图片的随机生成

模型

I Variational Autoencoder(VAE):
变分自动编码器

I Generative Adversarial Network(GAN):
对抗生成网络

方法
在一个先验概率分布中取样(Prior Distribution,一般取N维的高斯
分布)，并将取得的随机样本z映射到图像的概率分布X中。
将z映射到X的计算P(X |z ; θ)就是由神经网络来实现的
（MCMC据说效果不行），其中θ为神经网络的模型参数。



概率分布的映射
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Figure 1: 高斯随机变量z
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Figure 2: 将z映射到x

其中z ∼ N (µ, σ2)且|z | > ε, x = z/‖z‖ = g(z)
我们希望可以训练一个神经网络将一个分布近似地映射到另一个
分布上，扮演g(z)的角色。当然,当z → 0时,这样的映射也会出现
问题。



VAE(变分自动编码)

I 无监督模型，分为编码Encoder与反编码Decoder两部分。

I Encoder将输入图片映射到一个隐藏的随机变
量P(z |X ),Decoder将隐藏变量重
构P(X |z)。Encoder与Decoder将以神经网络来拟合。

I 在生成图片阶段会直接将随机变量z映射到图片分布。

I 训练目标(假设网络的拟合性足够强大)

max logP(X ) = Ez [logP(X |z)]− KL[P(z |X )||P(z)]

使得解码后生成的图片在概率上接近原图，同时将编码器得
到的隐变量接近先验概率P(z)。

I 测试生成图片Xtest ∼ P(X |z)。



GAN(生成对抗网络)

I GAN是一个无监督的模型，分为生成网络G和对抗网络D。

I 生成网络G (z ; θg )将一个随机高斯变量映射到图片空间，输
出为x。G的训练目标是生成逼真的图片。

I 对抗网络D(x ; θd)判断一个输入图片x是否来自真实图片分
布，输出一个标量表示x是真实图片的概率。D的目标是监
督由G生成的图片是否足够逼真。

I G和D可为多层感知器，也可以是卷积网络。其中θg和θd分
别表示神经网络的参数，为了训练目标(G：作假，D：打
假)不断优化。



GAN的训练

构建代价函数

min
G

max
D

V (D,G ) = Ex∼Pdata
log(D(x)) + Ez∼N log(1− D(G (z)))

I G的代价函数
LossG = Ez∼N − log(D(G (z)))
G生成的图片越是逼真，D(G (z))就越大，LossG就越小,其
中z在高斯分布中随机取样。

I D的代价函数
LossD = −

[
Ex∼Pdata

log(D(x)) + Ez∼N log(1− D(G (z)))
]

左式表示D需要能够鉴真(D(x)→ 1)，右式表示D同时也需
要防伪(D(G (z))→ 0)。x ,z来自于随机取样。

当训练刚开始时D还不具备辨识能力，因此
D(x) = D(G (z)) = 0.5,LossG = log(2),LossD = log(4)
当D与G训练到完美时，这个结果依旧成立。



随机生成图片实验

Figure 3: VAE自动生成的图片 Figure 4: GAN自动生成的图片

VAE生成的图片注重最小化像素间的差值，而GAN生成器形成的
图片则更加生动形象。



随机生成图片实验

Figure 5: 当GAN生成图片分辨率提高后的失败效果

思思思考考考：：：如如如果果果对对对各各各个个个角角角度度度的的的图图图片片片加加加上上上编编编码码码，，，效效效果果果是是是否否否会会会提提提升升升？？？



CGAN(条件生成对抗网络)

Figure 6: CGAN生成鞋子示例[5]

min
G

max
D

V (D,G ) = Ex∼Pdata
log(D(x |y))+Ez∼N log(1−D(G (z |y)))

在代价函数中加入了y ,而由于y的加入，训练将变得容易很多。
生成模型针对y提供的信息进行生成。



CGAN填色作画的具体实现image2image

I 其中用户输入的草图就是生成模型中已知
的y。image2image的作者发现在隐层加噪音效果对输出的填
色结果影响不大，于是就使用了dropout代替了z使得输出具
有一定的随机性(实验发现，输出随机性仍然较小)。

I 同时生成器U-Net中添加了隐层间链接(skip connection),保留
了线条特征对生成至关重要。

I patchGAN加速了训练。



手绘生成图片训练过程
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GAN的训练非常不稳定。如
果D一旦过强，G生成的所有结
果都会被识破。平衡被打破，训
练很容易就失败了。



GAN训练问题的解释

Figure 7: 原先认为训练难度是在寻找纳什平衡V(x;y) = xy

在最优判别器的下，我们可以把原始GAN定义的生成器loss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。而只要
它们俩没有一点重叠或者重叠部分可忽略，JS散度就固定是常
数log 2，而这对于梯度下降方法意味着——梯度为0



手绘生成图片训练过程:Wasserstain loss

将G的参数标注为θ,将D的参数标注为ω。f和g分别为D与G的线
性输出。c为一个常数。

while θ has not converged do
for t ← 0 to ncritic do

gradω ← ∇ω
[
Ex∼Pdata

[fω(x)]− Ez∼N [fω(gθ(z))]
]

ω ← ω + α ∗ RMSProp(gradω)
ω = clip(−c , c)

end
gradθ ← ∇θEz∼N (−fω(gθ(z)))
θ ← θ − α ∗ RMSProp(gradθ)

end
Algorithm 1: Wassterstain loss[1]



手绘生成图片训练过程:Wasserstain loss
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手绘生成图片训练效果

Figure 8: 轮廓生成使用Holistically-Nested Edge Detection



手绘生成图片实验效果

Figure 9: CGAN生成图片示例:第一行用户输入，第二行生成器生成图
片,第三行生成器训练时加入了L1 regularization。



手绘生成图片实验问题

Figure 10: 轮廓的输入风格没有鲁棒性

思思思考考考：：：CGAN条条条件件件输输输入入入y有有有什什什么么么约约约束束束？？？能能能否否否换换换成成成其其其他他他形形形式式式？？？



GAN的变种

I 3D-GAN

I AdaGAN

I ArtGAN

I Bayesian GAN

I CatGAN

I DCGAN

I EBGAN

I FF-GAN

I GoGAN

I iGAN

I LAGAN

I MV-BiGAN

I PrGAN

I SGAN

I TGAN

I VGAN



通往更高的分辨率

LAPGAN[2]

I 高斯金字塔下采样+拉普拉
斯金字塔上采样

I 输入带条件CGAN

I 针对残差学习

PG-GAN[6]

I resize+conv同为金字塔结构

I 加权fade in

I 直接生成图像

I PyTorch实现

https://github.com/github-pengge/PyTorch-progressive_growing_of_gans


LAPGAN

Figure 11: The training procedure for our LAPGAN model. Starting with
a 64x64 input image I from our training set (top left)



PGGAN

Figure 12: PGGAN的Generator（上）和Discriminator（下）



PGGAN

Figure 13: PGGAN的效果
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Code

https://github.com/carpedm20/DCGAN-tensorflow
https://github.com/affinelayer/pix2pix-tensorflow
https://github.com/luyi666/VAE
https://github.com/luyi666/Car-Image-Generation



Questions

提问?
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