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判别模型

对条件概率 p(y|x) 建模，意图在有限样本条件下，建立判别函
数，实现直接预测。
例：已知羊的胡子长度 (beard_length)、羊角大小 (horn_size)
等特征，判别羊是山羊 (goat) 还是绵羊 (sheep)：

p
(
ygoat

)
= p
(
goat|xbeard_length, xhorn_size, · · ·

)
(1)

优点：

• 分类边界更灵活，适用于较多类别的识别；
• 判别模型的性能比生成模型要简单，较易学习
缺点：

• 不能反映训练数据本身的特性，变量间的关系不清楚，不可
视。



生成模型

针对 y 建模 p (y) 后，通过贝叶斯定律得到 p(y|x) 的概率。
例：已知山羊和绵羊的特征，如胡子长度 (beard_length)、羊
角大小 (horn_size) 等特征，判别羊是山羊 (goat) 还是绵羊
(sheep)：

p
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ygoat

)
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)
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优点：

• 模型的信息比判别模型丰富，单类问题中比判别模型灵活；
• 小数据集同样适用。
缺点：

• 学习和计算过程复杂。



生成模型与判别模型

关系

由生成模型可以得到判别模型，但由判别模型得不到生成模型。

生成模型的挑战

浅层生成模型：以高斯混合模型等为代表，采用浅层结构，由于
其建模和表示能力有限，在遇到一些更复杂的涉及自然信号（比
如人类语言、自然图像和视觉场景）的问题时就会遇到各种困难。
深度生成模型：对于处理似然函数中产生的复杂概率分布，以及
平衡深度神经网络中的分段线性单元存在困难。



常用生成模型的特点



GAN=G+D+repeat

• 生成器 G：generator，负责凭空（如随机生成一些噪声作为输
入）捏造数据。
• 判别器 D：discriminator，负责判断输入的数据是不是真数据。
• 重复训练：一般是先训练 D 再训练 G，训练示意图如下：



训练 GAN



GAN 训练实例

蓝色虚线为判别器，绿色线为生成器，黑色点线为真实数据生成器。
从左到右为训练的演进中，分布的变化。最终 D 的损失控制在 0.5。



GAN

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x) [logD (x)]Ez∼pz(z) [1 − logD (G (z))]

优点：

• 计算方面：计算梯度只需 BP 而无需马尔科夫链；模型可
以融合多种函数；

• 统计方面：生成器根据梯度流而非原始数据进行更新, 可
避免生成的数据严重相似于原始样本；可以表示尖锐的或
者退化的分布，擅长处理复杂分布。

缺点：

• 无显式的生成器所生成的数据的分布表达式；
• G，D 需要一起优化。



GAN 与数据融合：谱分辨率、空间分辨率

Suarez et all, Deep Learning Based Single Image Dehazing, CVPARW2018.

目的：将高空间分辨率、低光谱分辨率的影像与低空间分辨率、
高光谱分辨率的影像融合得到高空间、光谱分辨率影像。
相比于原始的 GAN，主要不同在网络结构（模仿 UNet 的跳跃连
接，采用双流结构）。损失函数与原始的 GAN 类似，但是不同
于使用交叉熵度量，采用的ℓ1 范数。

(a) 图为高空间分辨率影像，(b) 图为高光谱分辨率影像，(c) 图为融
合后的影像，(d) 图为真实的高空间、高光谱分辨率影像。



GAN 与数据融合：谱分辨率、空间分辨率



GAN 与影像去雾

Liu et all, PSGAN, ICIP 2018.

目的：将高空间分辨率、低光谱分辨率的影像与低空间分辨率、
高光谱分辨率的影像融合得到高空间、光谱分辨率影像。
相比于原始的 GAN，主要不同在损失函数与网络结构（分波段进
行）。

L = 0.5Ladversial + 0.2LIntensity + 0.2LSSIM + 0.2Lquality (3)

其中，Ladversial 与原始 GAN 中的损失一致；LIntensity 衡量 RGB
色彩损失；LSSIM 衡量结构损失；Lquality 衡量因为雾导致的图片
质量损失。



GAN 与影像去雾



GAN 辅助生成地球物理模型

Shing et all, Parametrization and generation of geological models with GAN, 2017

目标：使用 GAN 中的生成器模拟地球物理模型。
网络：Wasserstein GAN，与原始 GAN 相比，损失函数的衡量采
用 EM 距离。EM 距离保证了产生数据的多样性，且可防止网络
训练中的崩塌。

b 的生成复杂度高于 a



效果

图中为生成器生成的数据分布直方图，GAN20 与 GAN40 分别表示以
20 维噪声与 40 维噪声作为生成器的输入。



不确定性传播检验

假设一溢油问题遵循流体方程：

−∇ · (a∇p) = q (4)

φ
∂s
∂t + ∇ · (sv) = qw (5)

p 为流体压强，q 为流体源，v 为达西流速，a 为透过率，s 为水
的饱和，φ 为多孔性。

不确定性研究基于上述两个问题进行。



不确定性传播效果（GAN 指前文中的 GAN20）

(a) Quarter-five spot problem (b) Uniform flow problem

Figure: 不确定性传播检验



GAN 生成扩充数据集

Ma et all, SiftingGAN, 2018

目标：验证 GAN 生成的假样本是否可以用于其他非 GAN 的网
络结构，如 CNN，来提高分类准确率；GAN 模拟产生的扩充样
本是否优于传统扩充手段（平移、翻转等）产生的样本。

区别：与原始 GAN 相比，设置了G 和 D 的阈值，从而控
制对生成的特定类别的假样本的接受率。这两个阈值分别产生了
网络结构中所谓的 Generative model sifting 与 Labeled sample
discriminating；同时为了保证 GAN 生成样本的速率，提出了在
线 GAN 生成器（实际为在 G 优化中持续生成图片，而非对 G
优化完成后才生产图片）。



GAN 生成扩充数据集



效果

相同扩充比率下，GAN 生成的样本所产生的的结果优于传统扩充方法
所产生的结果。



GAN 利用无监督信息

Lin et all, MARTA GANs: Unsupervised Representation Learning for Remote Sensing
Image Classification, 2017

目标：利用广泛存在的无标签数据集，提升分类结果。

区别：与原始 GAN 相比，损失函数增加了 Lfeature_match，
用来衡量无标签样本与对应类别样本的一致性。结果上加无标签
样本与生成器生成的假样本同时输入 D 中，得到的结果进行合
并，输入到 Multi-Feature Layer 中.

L = Ladversial +Lfeature_match (6)

Lfeature_match = ∥Ex∼pdata(x) [log f (x)] − Ez∼pz(z) [log f (G (z))]∥2
2
(7)

f 为 Multi-feature Layer 中所表示的函数。



GAN 利用无监督信息



效果



GAN 与模型泛化：知识域迁移

Benjdira et all, Unsupervised Domain Adaptation Using Generative Adversarial Net-
works for Semantic Segmentation of Aerial Images, 2019

目标：源域与目标域的光谱波段、空间分辨率不同时，如何同时
做到对源域与目标域的语义分割（如识别汽车所在的像素点）。

区别：与原始 GAN 相比，网络结构中 G 使用了自动编码
-解码器；网络的损失中增加了重构损失 Lreconstruction；网络流程
上，将源域图像翻译到目标域图像后，再将其输入到之前在源域
图像上调参好的语义分割模型进行调优，最终得到针对目标域的
语义分割模型。

对于建筑物和树木的迁移分割结果较好；低矮植被和汽车的分割结果，
在迁移学习后基本不影响。



GAN 与模型泛化：知识域迁移



GAN 与预测：从视频帧预测到台风云图预测

Mario et all, Typhoon track prediction using satellite images in a Generative Adver-
sarial Network, 2018

目标：根据历史台风云图，预测未来时刻的台风云图（生成器的
生成图片）。

区别：与原始 GAN 相比，网络结构中 G 使用了多尺度生
成器，不同尺度的生成结果合并作为最终的生成器输出；网络的
损失函数增加了梯度损失 Lgdl 与特征匹配损失 Lfeature_match。
其网络模型来自于 Mathieu M, Couprie C, LeCun Y. Deep
multi-scale video prediction beyond mean square error, 2015.



GAN 与预测：从视频帧预测到台风云图预测

网络实际训练采用台风涡旋云系图片（32*32），测试使用的完整云图
图片（250*238）。



效果
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