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GAN(1/3)

• 生成對抗網路 (GAN) 是 2014 年 蒙 特 婁 大 學 博 士 生
Ian Goodfellow 提出來的。

• 相較傳統的模型，他存在兩個不同的網路，而不是單一的
網路，並且訓練方式採用的是對抗訓練方式。

• GAN經由小量真實資料，產生大量的訓練資料，作為非
監督學習的重要訓練方法。
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GAN(2/3)
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• 主要概念為一個是偽造者，他不斷製造假鈔，另一個是警察，不斷
從偽造者那邊拿到假鈔，判斷是真或假，偽造者就根據警察判斷結
果的回饋，不斷改良，最後假鈔變成真假難辨。

• 在GAN架構下，偽造者就稱為生成模型（generative model），警
察稱為判别模型（discriminative model)。

[1] 

真實圖像

假圖像

生成網路

判別網路
雜訊向量

預測類別



GAN(3/3)

• 處理資料類型眾多，如圖像與影音的生成、合成、辨識、

修復等等，進階一點的則是輸入文本描述便能生成與形容

相符的圖像，或者透過語言模型實現機器翻譯等。
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應用(1/2)

圖像超解析 圖片去霧化 6
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應用(2/2)
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生成器

Generator imagevector

• 輸入向量的每個維度代表一些特徵。

生成器為神經網路，可做一函數。

多維矩陣
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判別器

Discriminator scalarimage
值越大越為真
越值小越為假

判別器為神經網路，可做一函數。
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訓練(1/3)

sample

生成圖像

G

D

更新

vecto
r

vecto
r

vecto
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vecto
r

0000

1111

隨機樣本

Database

Step 1 : 固定生成器 G，更新判別器 D

固定

• 鑑別器學習將高分分配給真實對象，將低分分配給生成的對象。
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訓練(2/3)

Step 2 : 固定判別器 D，更新生成器G

DiscriminatorGenerator

vector

0.13

隱藏層

更新 固定
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訓練(3/3)

Generator v1

Discriminator v1

真實圖像:

Generator v2 Generator v3

Discriminator v2 Discriminator v3
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演進
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2014

2015

2016

2017

2018

GAN 
GAN framework proposedCGAN 

Label specific sample generation

StackGAN
Text to image synthesis

WGAN[12] 

Alternative to traditional GAN training Cycle GAN &Disco GAN & Dual GAN
Unpaired image to image translation

StarGAN[10] 

Multi-domain image to image translation

LSGAN
Alternative to traditional GAN training

VAE-GAN
Traditional GAN feature extraction solution

SRGAN
Image super resolution 

InfoGAN
Traditional GAN feature extraction solution

Stage I Stage II
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Condition Generative Adversarial 
Network
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Image
Sequence

Text
Voice

Image
Sequence

Text
Voice

CGAN

• CGAN(Conditional Generative Adversarial Nets)

• 透過加入一些條件信息來控制GAN生成的圖片，而不是
單純的隨機生成圖片
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Text-to-Image (1/2)

• 傳統監督學習方法

NN輸出
的目標

NN Image

輸入: “car”

一個模糊的圖像！

c : a dog is running

越像越好
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Text-to-Image (2/2)

G
𝑧Normal distribution

x = G(c,z)
c: car

Image

D 
(better)

scalar
𝑥

判別𝑥是否為真實圖像

+ 𝑐和𝑥是否成對

𝑐

正確成對: (car ,              )

(car ,  )(cat ,              )

1

00錯誤成對:
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Stack GAN
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Image-to-image (1/2)
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Image-to-image (2/2)

D scalar
判別𝑥是否為真實圖像

+ 𝑐和𝑥是否成對

G
𝑧

Image
越像越好
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成對資料:



Patch GAN

score

D D

score

D

score
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Cycle GAN(1/4)

• Cycle GAN

• 由朱俊彥於2017年提出的非監督
生成對抗網路

• 監督式學習須以成對圖像作為輸
入，但在現實中，很多任務是無
法取得成對訓練數據

• 不需要成對資料，只需要蒐集兩
種不同類型的數據集，去學習數
據域A和B的之間的關係，

• 輸入數據域A轉換為數據域B
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Cycle GAN (朱俊彥,2017) (2/4)

25



Cycle GAN (3/4)

成對 非成對
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Cycle GAN (4/4)

𝐷𝑌

Domain Y

scalar

輸入圖像是否屬於領域 Y

缺乏重建信息

𝐺𝑋→𝑌 𝐺Y→X

越像越好

Cycle consistency

Domain X
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Disco GAN & Dual GAN 

Dual GAN

Disco GAN
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StarGAN(1/2)

• 應用於多個領域
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StarGAN (2/2)
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Intelligent Photo Editing
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Image super resolution
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• 低解析度影象重建出相應的高解析度影象

[15] 



SRGAN (1/2)

• SRGAN(Super-Resolution GAN)

• 傳統的NN重建的超解析圖像中經常缺少紋理細節。

• 多以均方誤差 (MSE)作為損失函數，使得生成圖像較
平滑、質量較差。

• 學習模糊圖像及清楚圖像之間的關係，並透過生成器
來生成超解析度圖像。
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SRGAN(2/2)
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Image completion (1/2)
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Image completion(2/2)
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Tips to Implement GAN : Feature 
Extraction
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InfoGAN(1/4)

• 問題 : 無法通過控制雜訊z的某些維度來控制生成數據的
語義特徵

• 主要任務 : 特徵提取

• 目的 : 解決輸入特徵不明確的問題

我們期望 實際 • 顏色代表特徵
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InfoGAN(2/4)

D

Classifier

scalarG=z
z’

c
x

c預測生成 x 的代碼 c

共享參數

(只有最後一層不同)
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InfoGAN(3/4)

Classifier

G=z
z’

c
x

c預測生成 x 的代碼 c

41

c 必須對 x 有
明顯的影響

分類器可以從
x 中恢復 c。



InfoGAN(4/4)
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VAE-GAN(1/2)

• VAE-GAN( Variational Auto Encoder Generator )

• 原始GAN 中，透過輸入隨機的向量讓它生成出對應的圖
像，但生成器並沒有看過真正的圖像。

• 在訓練過程中，必須花非常多的時間調整參數。

• VAE-GAN 在一開始就見過真正的圖像，因此 VAE-GAN 的
訓練會相對穩定不少。
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VAE-GAN (2/2)

Encoderx

越像越好

VAE

• 最小化重建誤差
• 騙過判別器

D
G

(Decoder)
z x scalar

GAN

• 區分重建的圖像是
真實的或是生成
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Tips to Implement GAN : Loss Function
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GAN

𝑧 𝑥 = 𝐺 𝑧

Normal 
Distribution

𝑃𝐺(𝑥) 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥

越像越好

𝐺∗ = 𝑎𝑟𝑔min
𝐺

𝐷𝑖𝑣 𝑃𝐺 , 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
分佈𝑃𝐺 和 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之間的差異

G
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LSGAN(Mao,2017)

• Least Square GAN (LSGAN)

• 認為原始GAN生成圖片質量不高

• 使用不同的距離度量來構建一個更加穩定而且收斂更快

• 用線性替換 sigmoid

0

1

真實影像
生成影像

• sigmoid • linear

47[11] 



WGAN (Arjovsky,2017)(1/2)

• Wasserstein GAN (WGAN): Earth Mover’s Distance

• 使用不同的距離度量來構建一個更加穩定而且收斂更快

• 考慮一個分佈 𝑃𝐺 為一堆土，另一個分佈 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 為目標

• 推土機必須移動地球的平均距離。

• 使用平均距離最小的“移動計劃”來定義推土機的距離。
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𝑃𝐺(𝑥) 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥

d

𝑊 𝑃𝐺 , 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 = 𝑑 [12] 



WGAN (2/2)

• Wasserstein GAN (WGAN): Earth Mover’s Distance

𝑃𝐺
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𝑃𝐺

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎



比較(1/2)

GAN CGAN StackGAN CycleGAN StarGAN

資料類型 大多為圖像 文字、圖像、
影音

文字、圖像 圖像、影片 圖像、影片

輸入來源 大多為圖像 • 成對文字
及圖像

• 成對圖像

• 成對文字
及圖像

兩種類風格圖
像

多種類風格圖
像

功能 生成圖像 透過條件生成
圖像

透過條件生成
圖像

圖像轉譯 圖像轉譯

應用 • 資料增強
• 圖像生成

• 資料增強
• 文字轉換

圖像
• 圖像合成

• 資料增強
• 文字轉換

圖像

• 資料增強
• 風格轉換

• 資料增強
• 風格轉換
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比較(2/2)

51

VAE-GAN InfoGAN

資料類型 圖像 圖像

輸入來源 大多為圖像 大多為圖像

功能 優化特徵提取 優化特徵提取

應用 • 資料增強
• 圖像生成

• 資料增強
• 圖像生成

LSGAN WGAN

資料類型 圖像 圖像

輸入來源 大多為圖像 大多為圖像

功能 優化損失函
數

優化損失函
數

應用 • 資料增強
• 圖像生成

• 資料增強
• 圖像生成

Loss functionFeature Extraction



Demo
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Import required packages
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Load data
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• Mnist dataset



Build model
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• Discriminator



Build model
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• Generator



Show image
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Loss function
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• Discriminator loss

• Generator loss



parameter settings

59

• Parameter



Show result
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Testing
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Class Assignment & Homework
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Class assignment

• 請使用助教提供的Mnist 數據集預訓練權重，來
使GAN（對抗神經網路）來生成數字圖像

• 以ipynb格式提交您的作業，並另外將測試結果
的圖檔以png格式上傳。
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Homework

• 請使用MNIST資料集和參考助教提供的GAN程式，
訓練一個GAN模型

• 使用以下超參數設置

• 以ipynb格式提交您的作業，並另外將測試結果
的圖檔以png格式上傳。

64

Epochs Learning rate Batch_size

300 0.0002 32
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