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Generative Adversarial Nets
                    —— NIPS  2014，Ian J. Goodfellow

主要贡献：

 提出一种新型的网络模型，生成对抗网络GAN；

 不再使用“近似推理” 和 “马尔可夫链”，简化了复杂度；

模型组成：

 一个生成器；Generator

 一个判别器；Discriminator



Structure

随机变量

训练过程：

1. G和D都是任意自选神经网络，随机初始化；

2. G通过服从某一分布的随机变量，生成假样例；

3. 真假样例分别放入D中判别训练，G和D的训练同步进行；

真实样例



The evolution of generation

        生成器G每次的更

新迭代都会产生更加

真实的数据；

       判别器每次更新为

了更好的区分真假样

例；

       从而两者产生了对

抗



 z为随机噪声；

 x为真实数据；

 GAN的目标函数中，D(x)表示一种概率，指数据来自真实数据而不

是生成器生成数据的概率；

 训练判别器D 最大化其区分真实数据和生成数据的概率；

 同时训练生成器G使得log(1−D(G(z)))  最小，这样1−D(G(z)) 就要减小，

D(G(z))增大，而D的目的要减小D(G(z))，从而产生了对抗。

Loss function



判别器D部分

Algorithm

生成器G部分



Experiment



目前基于GAN的
衍生模型数量

GANs paper



SimGAN：CVPR 2017 best paper

 旨在提高网络生成图片的真实性；

 用以假乱真的图片训练模型，从而提高图像识别的准确度；

 也许这个技术已被用在iPhone X 中？

For example—SimGAN



For example——CycleGAN（ICCV 2017）

CycleGAN实现了不

相关领域图像之间

的相互转换。



Conclusions
优点：

1. 通过反向梯度传播，不需要马尔科夫链；

2. 灵活性高，G、D的模型根据需要自己选择；

3. 为训练数据较少的模型训练提供了一种数据生成方法；

缺点：

1. G和D训练中必须同步的很好；

2. 生成图像质量与真实具有一定差距；

3. 缺乏理论指导；


