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   摘 要 
 

深度生成模型正在成为现代机器学习的重要组成

部分。 最近关于条件生成对抗网络的研究表明，

学习复杂的、高维的自然图像分布是可以实现的。 

虽然最新模型能够以高分辨率生成高保真、多样

化的自然图像，但它们依赖于大量标记数据。 在

这项工作中，我们展示了如何从最近关于自适应

学习和半监督学习的研究工作中获益，以便在无

监督的 ImageNet 上合成以及有条件数据集中超

越业界最高指标（SOTA）。 特别是，我们提出

的方法仅使用 10％的标签时能够匹配 ImageNet

上当前最先进的条件模型 Big-GAN 的样本质量

（通过 FID 测量），并且在使用 20％的标签时超

过它。  

 

1. 介绍 
 
       深度生成模型由于具有学习复杂高维分布的能力而受到

极大关注，例如自然图像的分布 (Zhang et al., 2018; Brock 

et al., 2019), 视频 (Kalchbrenner et al., 2017), 以及声频 

(Van Den Oord et al., 2016)。最近的进展是由大规模模型

的可扩展训练推动的  (Brock et al., 2019; Menick & 

Kalchbrenner, 2019), 架构修改 (Zhang et al., 2018; Chen 

et al., 2019a; Karras et al., 2018), 以及正则化技巧(Miyato 

et al., 2018)。 

       高保真自然图像生成（通常在 ImageNet 上训练）取

决于可以访问大量标记数据。 这并不令人惊讶，因为标签

会将丰富的辅助信息引入训练过程，有效地将极具挑战性的

图像生成任务划分为具有语义意义的子任务。 
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图 1.基线的 FID 和提议的方法。 垂直线表示使用所有标记数据的基

线（BigGAN）。 我们提出的方法（S3 GAN）在仅使用 10％的标

记数据时能够匹配最先进的技术，同时使用 20％时会超过它。 

 

       然而，这种对大量标记数据的依赖与大多数数据未标

记的事实不一致，并且标记本身通常是昂贵且容易出错的。 

尽管最近在无监督图像生成方面取得了进展，但在样本质量

方面，条件模型和非监督模型之间的差距是显著的。 

       在这项工作中，我们迈出了重要的一步，使用生成对

抗网络（GAN）缩小有条件和无监督生成高保真图像之间

的差距。 我们利用两个简单而强大的概念： 

 

(i) 自我监督学习：可以通过自我监督来学习用于训练数据的

语义特征提取器，然后可以使用所得到的特征表示来指导

GAN 训练过程。 

 

(ii) 半监督学习：可以从标记的训练图像的一小部分推断出整

个训练集的标签，并且推断的标签可以用作 GAN 训练的

条件信息。 

 

我们的贡献 在这项工作中，我们 

 

1. 提出并研究各种方法，以减少或完全忽略自然图像生成任

务的完全真实标签信息， 

2. 在 Imagenet 上实现无监督学习生成的新 State Of The 

Art(下称 SOTA)，仅使用 10％的标签匹配 128×128 

IMAGENET 上的 SOTA，并仅使用 20％的标签设置得到新

的 SOTA（通过 FID 测量），以及 

3. 开源所有用于实验的代码： 

 github.com/google/compare_gan. 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1903.02271.pdf
github.com/google/compare_gan
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2. 背景和相关工作 
 

       IMAGENET 上的高保真 GAN  除了 BigGAN（Brock

等，2019）之外，只有少数先前的方法具有将 GAN 扩展到

ImageNet 的规模，其中大多数依赖于使用标签的类条件生

成。最早的尝试之一是具有辅助分类器（AC-GAN）的

GAN（Odena 等人，2017），其将具有潜在编码的 one-

hot 编码标签信息馈送到生成器并且为判别器配备顶部辅助

以预测图像输入是真的还是假的。最近的方法依赖于判别器

中的标签投影层，基本上导致每类真/假分类（Miyato＆

Koyama，2018）和生成器中的自我关注（Zhang 等，

2018）。两种方法都使用调制批量标准化（modulated 

batch normalization）（De Vries 等，2017）来向生成器

提供标签信息。在无监督领域，陈等人（2019b）表明，添

加到判别器的辅助旋转损失（rotation loss）对训练具有稳

定作用。最后，适当的梯度正则化可以在不使用标签的情况

下将 MMD-GAN 扩展到 ImageNet（Arbel 等，2018）。 

       半监督的 GAN  最近的一些工作利用 GAN 进行分类器

的半监督学习。两个工作：Salimans 等人（2016）和

Odena（2016）训练一个判别器，将其输入分类为 K + 1

类：真实图像的 K 图像类和生成图像的一个类。同样，

Springenberg（2016）将标准 GAN 目标扩展到 K 类。 Li

等人也考虑了这种方法（2017）应用单独的判别器和分类

器模型。其他方法结合推理模型来预测缺失标签（Deng et 

al，2017）或利用匹配半监督学习的联合分布（标签和数据）

（Gan et al，2017）。我们强调，这一系列工作侧重于从

几个标签中训练分类器，而不是使用少量标签来提高生成模

型的质量。据我们所知，Li 等人（2017），Deng 等人

（2017）以及 Sricharan 等人（2017）报道了通过部分标

签信息改善样品质量，所有这些都只考虑来自受限域的低分

辨率数据集。 

       自我监督学习  自我监督学习方法采用无标签辅助任务

来学习数据的语义特征表示。这种方法成功地应用于不同的

数据模态，如图像（Doersch 等，2015; Caron 等，

2018），视频（Agrawal 等，2015; Lee 等，2017）和机

器人技术（Jang 等，2018; Pinto＆Gupta，2016）。 

IMAGENET 目前最先进的方法是由 Gidaris 等人提出的 

（2018）将旋转训练图像的旋转角度预测为辅助任务。这

种简单的自我监督方法产生了对下游图像分类任务有用的表

示。其他形式的自我监督包括 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 

 

图 2.顶行：来自完全监督的当前最先进模型 BigGAN 的 128 × 

128 样本。 底行：样本来自于提出的S3 GAN，它使用 FID 和

IS 匹配 BigGAN，仅使用 10％的完全真实标签。 

 

预测给定图像的不相交图像块的相对位置（Doersch 等，

2015; Mundhenk 等，2018）或估计在规则网格上随机交换

的图像块的置换（Noroozi＆Favaro，2016）。 Kolesnikov

等人提供了一种利用现代神经结构进行自我监督学习的研究

（2019）。 
 

3. 降低标签数据的需求 
 

       简而言之，我们将提供推断的，而不是为判别器提供真

实图像的手工注释的完全真实标签。为了获得这些标签，我

们将利用自我和半监督学习的最新进展。在详细介绍这些方

法之前，我们首先讨论如何在最先进的 GAN 中使用标签信

息。以下说明假定您熟悉 GAN 框架的基础知识

（Goodfellow 等，2014）。 

       合并标签  为了向判别器提供标签信息，我们采用了

Miyato＆Koyama（2018）提出的线性投影层。为了使展

览自成一体，我们将简要回顾一下主要观点。在“vanilla”

（无条件）GAN 中，判别器 D 学习预测其输入 x 处的图像

是真实的还是由生成器 G 生成的。我们将判别器分解为学

习到的判别器表示，D̃，其被馈送到线性分类器：c𝑟/𝑓中，

即鉴别器由 给出。在投影判别器中，学习与表示

相同维度的每个类的嵌入 。然后，对于给定的图像，标

签输入 x，y 关于样本是真实的还是生成是基于两个组成部

分决定：（a）表示 本身是否与实际数据一致，以及

（b）表示 是否与类别 y 中的实际数据一致。更正式地，

判别器采用 的形式，其中

是线性投影层应用于特征向量  x̃ 和 one-

hot 编码标签 y 作为 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1903.02271.pdf
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图 3.带有投影判别器的条件 GAN。 判别器试图通过组合无条

件分类器c𝑟/𝑓和通过投影层 P 实现的类条件分类器来从表示D̃中

预测实际图像 x𝑟（具有标签 y𝑟）或生成图像 x𝑓（具有标签 y𝑓）

是否在其输入处。 这种形式的调理用于 BIGGAN。 向外箭头

传给损失函数。 

 

输入。对于生成器，标签信息 y 通过类条件 BatchNorm

（Dumoulin 等，2017; De Vries 等，2017）进行了补充。 

带有投影判别器的条件 GAN 如图 3 所示。我们继续描述预

训练和协同训练的方法，分别推断 3.1 和 3.2 节中 GAN 训

练的标签。 

 

3.1 预先训练的方法 

 

基于无监督聚类的方法  我们首先使用最先进的自我监督方

法（Gidaris et al，2018; Kolesnikov et al，2019）学习

真实训练数据的表示，对此表示进行聚类，并使用聚类项作

为替代的标签。 继 Gidaris 等人之后（2018）我们通过最

小化以下自我监督损失来学习特征提取器 F（通常是卷积神

经网络） 

 
       其中 R 是 4 个旋转度的集合 ，x𝑟是

由 r 旋转的图像 x，并且c𝑅是预测旋转度 r 的线性分类器。 

在学习了特征提取器 F 之后，我们对训练图像的表示应用了

小批量 k-Means 聚类（Sculley，2010）。 最后，给定聚

类分配函数 我们使用铰链损失训练 GAN，

或者最小化判别器损失 和生成器损失 ，即   

 

       其中 是先验分布，满足 ，

并且 是经验分布关于 

 
图 4.聚类：基于聚类通过求解自监督任务获得表示的无监督方

法。 F 对应于通过自我监督学习的特征提取器，c𝐶𝐿是聚类分配

函数。 在预训练步骤中在真实训练图像上学习 F 和c𝐶𝐿之后，我

们通过将标签推断为 来进行条件 GAN 训练。 

 

训练集上的聚类标签 。 我们将这种方法称为聚类，

并在图 4 中对其进行说明。 

 

半监督方法  虽然半监督学习是一个活跃的研究领域，并且

已经提出了各种各样的算法，但我们遵循 Beyer 等人的观点

（2019）并简单地将前一段中描述的自我监督方法扩展为

半监督损失，这确保了两种方法在模型容量和计算成本方面

具有可比性。 假设我们为训练数据的子集提供了标签，我

们尝试通过自我监督学习一个好的特征表示，同时在如此获

得的表示上训练一个好的线性分类器（使用提供的标签，见

页底 1） 。更多正式地，我们将损失降至最低 

 

        其中 c𝑅 和 分别是预测旋转角度 r 和标签 y 的线性

分类器，并且γ > 0 平衡损失项。 （2）中的第一项对应于

（1）的自我监督损失，而第二项对应于（半监督的）交叉

熵损失。 在训练期间，后者的期望被标记的训练样本子集

的经验平均值所取代，而前者被设置为整个训练集的经验平

均值（整个论文都遵循该惯例）。 在我们获得 F 和 后，

我们继续进行 GAN 训练 
        

1 请注意，更简单的方法是首先通过自我监督和随后的线性分类

器来学习表示，但我们观察到同时学习表示和分类器会产生更好的

结果。 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1903.02271.pdf
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图 5. S2GAN-CO：在 GAN 训练期间，我们在判别器表示上学习辅

助分类器 c𝐶𝑇，基于 D̃ 标记的实例预测未标记的标签。 这避免了在

GAN 训练之前训练特征提取器 F 和分类器 ，如在S2GAN 中那

样。 

 

将真实图片标记为 。 特别地，除了我们

使用通过最小化（2）获得的 和 F 之外，我们选择性地

最小化与聚类相同的生成器和判别器损失： 

 

       其中 ，并且 以 及

是统一分类。 我们使用缩写S2GAN 作为此方法。 

 

3.2. 协同训练的方法 
 

       基于传递的方法的主要缺点是需要通过自我监督训练特

征提取器 F 并且学习标签的推理机制（线性分类器或聚类）。

在下文中，我们详细介绍了协同训练方法，避免了这两步过

程，并学习在 GAN 训练期间推断标签信息。 

       无监督方法  我们考虑两种方法。在第一个中，我们通

过简单地使用相同的标签（见页底 2）对所有真实和生成的

示例进行拉伸并从判别器中移除投影层来完全删除标签，即，

我们设置 。对于这种方法，我们使用缩写

SINGLE LABEL 来表示。对于第二种方法，我们将随机标签

分配给（未标记的）真实图像。虽然真实图像的标签不能为

判别器提供任何有用的信号，但采样标签可能通过提供具有

不同于 z 的统计数据的额外随机性来帮助生成器，以及由于

嵌入矩阵而产生的额外可训练参数在类条件 BatchNorm 中。

此外，虚假数据的标签可以 
 

2 请注意，这不一定等同于使用标准（无条件）BatchNorm 替换类

条件 BatchNorm，因为本文中使用的条件 BatchNorm 的变体也使用潜

在编码的块作为输入; 除了标签信息。 

 
图 6. 在 GAN 训练期间通过旋转预测进行自我监督。 除了预测其输

入处的图像是真实的还是生成的之外，还训练判别器以通过辅助线

性分类器 c𝑅预测真实和伪造图像的旋转。 Chen 等人成功应用了这

种方法（2019b）稳定 GAN 训练。 在这里，我们将它与我们的预

训练和协同训练方法相结合，用预测的方法替换完全真实标签。 

 

促进判别，因为它们向判别器提供关于假图像的辅助信息。 

我们将此方法称为 RANDOM LABEL。 

         

       半监督方法  当标签可用于实际数据的子集时，我们在

GAN 训练期间直接在判别器的特征表示上训练辅助线性分

类器 c𝐶𝑇，并使用它来预测未标记的真实图像的标签。 在这

种情况下，判别器损失采取的形式是 
 

 

        其中第一项对应于（k％）标记的真实图像的标准条件

训练，第二项是标记真实图像上辅助分类器 c𝐶𝑇 的交叉熵损

失（权重λ > 0），第三项是无监督的判别器损失，其中未

标记的真实图像的标签由 c𝐶𝑇 预测，并且最后一项是生成数

据上的标准条件判别器损失。 我们使用缩写S2GAN-CO 作

为此方法。 有关说明，请参见图 5。 

 

3.3. GAN 训练期间的自我监督 
 

       到目前为止，我们利用自我监督来制定良好的特征表示，

或者学习半监督模型（参见第 3.1 节）。 然而，鉴于判别器

本身仅仅是分类器，可以通过辅助任务来增加该分类器，即

通过旋转预测进行自我监督。 这种方法已经在（Chen 等，

2019b）中进行了探讨，其中观察到稳定 GAN 训练。 在这

里，我们想评估其影响 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1903.02271.pdf
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当与 3.1 和 3.2 节中介绍的方法结合使用时。 为此，类似于

（1）和（2）中的 F 的训练，我们在判别器特征表示D̃上训

练附加的线性分类器 c𝑅，以预测旋转的真实图像x𝑟的的旋

转 和旋转的虚假图像 。 增加到判别器和生成

器损失的相应损失项分别是 

 
       其中权重 α,β > 0 是以平衡损失项。 这种方法如图 6

所示。 

 

4. 实验设置 
 

        架构和超参数  GAN 对于训练来说是非常不稳定的，

它们的性能在很大程度上取决于神经架构的能力，优化超参

数和适当的正则化（Lucic 等，2018; Kurach 等，2018）。

我们实现了相应的 BigGAN 架构（Brock et al，2019），

它在 ImageNet 上实现了最先进的结果。（见页底 3）我们

使用与 Brock 等人相同的优化超参数（2019）。具体来说，

我们使用 Adam Optimizer，其生成器的学习率为 ，

判别器的学习率为 （β 1= 0， β 2 = 0.999）。我们

在每个生成器步骤之前训练 250k 生成器步骤，并进行 2 次

判别器迭代。批量大小固定为 2048，我们使用 120 维的潜

码 z。我们在生成器和判别器中使用谱归一化。与 BigGAN

相反，我们不应用正交调节，因为观察到这仅仅略微提高了

样本品质（参见 Brock 等人（2019）中的表 1）并且我们

不使用截断技巧。 

        数据集  我们主要关注 IMAGENET，这是通常用于评

估 GAN 的最大和最多样化的图像数据集。 IMAGENET 包

含 1.3M 训练图像和 50k 测试图像，每个图像对应 1k 对象

类别之一。我们将图像大小调整为 128 × 128 × 3，如

Miyato＆Koyama（2018）和 Zhang 等人所做（2018）。

通过从每个类中随机选择 k％的样本来获得半监督方法的部

分标记的数据集。 
 

3 我们剖析了 Brock 等人发布的模型 checkpoint（2019）

获得可训练参数及其尺寸的精确计数，并将它们与字节级匹配

（参见表 10 和 11）。 我们要强调的是，在这一点上，这种方

法是前沿的，成功的最先进的方法不过需要仔细的架构级调整。 

为了实现可复现性，我们在 Appendix B 中以张量级详细信息详

细介绍了这种架构，并在开源时详细介绍了我们的代码： 

https://github.com/ google/compare_gan. 

 

       评估指标   我们使用 Frechet'起始距离（ FID）

（Heusel 等，2017）和初始评分（Salimans 等，2016）

来评估生成样本的质量。 为了计算 FID，首先将实际数据和

生成的样本嵌入预先训练的 Inception 网络的特定层中。 

然后，多变量高斯拟合数据和距离计算为： 

, 

        其中 µ 和 Σ 表示经验均值和协方差，下标 x 和 g 分别

表示实际和生成的数据。 FID 被证明对寄生模式（spurious 

modes）的添加和模式下降（mode dropping）都很敏感

（Sajjadi 等，2018; Lucic 等，2018）。初始分数假定含

有有意义物体的样品的条件标签分布应具有低熵，样品的可

变性应该高，服从以下公式： 。

虽然它有一些缺陷（Barratt＆Sharma，2018），但我们报

告它可以与现有方法进行比较。遵循（Brock 等，2019），

使用 50k IMAGENET 测试图像和 50k 随机采样的假图像计

算 FID，并且从 50k 随机采样的假图像计算 IS。为 5 个不

同的随机抽样假图像集计算所有度量，我们报告了均值。 

        方法   我们对表 1 中详述的方法进行了广泛的比较，

即：未修改的 BIGGAN，无监督方法单标记，随机标记，聚

类和半监督方法S2GAN 和S2GAN-CO。在所有S2GAN-CO

实验中，我们使用软标签，即 c𝐶𝑇的 softmax 输出而不是

one-hot 编码的硬估计，正如我们在初步实验中观察到的那

样，这稳定了训练。对于S2GAN，我们默认使用硬标签，但

在单独的实验中研究软标签的效果。对于所有半监督方法，

我们只能获得 k％的完全真实标签，其中 。作

为附加基线，我们保留 k％标记的真实图像并丢弃所有未标

记的真实图像，然后使用剩余的标记图像来训练 BIGGAN

（所得模型由 BIGGAN-k％指定）。最后，我们探讨了

GAN 训练期间自我监督对无监督和半监督方法的影响。 

        我们用不同的随机种子训练每个模型三次，并报告中

位数 FID 和中位数 IS。除了 SINGLE LABEL 和 BIGGAN-k％

之外，三次运行的平均值的标准偏差非常低。因此，我们将

具有平均 FID 和 IS 值以及标准偏差的表推迟到附录 D 中介

绍。所有模型都在 Google TPU v3 Pod 的 128 个核心上进

行训练，其中 BatchNorm 统计信息跨核心同步。 

        无监督方法  对于聚类，我们简单地使用了最好的自监

督旋转模型（Kolesnikov 等，2019）。数字 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1903.02271.pdf
https://github.com/google/compare_gan
https://github.com/google/compare_gan
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表 1.分析方法的简短摘要。 有关预训练和协同训练方法的详细

说明，请分别参见第 3.1 节和第 3.2 节。 第 3.3 节描述了

GAN 训练期间的自我监督。 

 
 

用于聚类的簇的集合从集合 中选择。其

他无监督的方法没有超参数。 

 

预先训练和协同训练方法   我们采用宽扩展因子 16

（Zagoruyko＆Komodakis，2016）的宽 ResNet-50 v2

架构，用于第 3.1 节中描述的预训练方法中的特征提取器 F。

我们使用 SGD 在 65 个时期内优化（2）中的损失。批量大

小设置为 2048，由 B 未标记的实例和 2048 - B 标记的实例

组成。遵循 Goyal 等人的建议（2017）对于大批量训练，

我们（i）将学习率设置为 ，以及（ii）在最初的 5 个

时期使用线性学习率预热。学习率在 epoch 45 和 epoch 

55 处以 10 倍衰减两次。（2）中的参数 γ 设置为 0.5，每

批 B 的未标记示例数为 1536。参数 γ 和 B 调整为从训练集

中 提 取 0.1 ％ 标 记 的 示 例 ， 搜 索 空 间 为

。这样得到的分类器

在 IMAGENET 定值集上的准确度在表 3 中报告。

（3）中用于S2GAN-CO 损失的参数 γ 从集合 中

选择。 

       GAN 训练期间的自我监督  对于所有方法，我们在（5）

中使用（Chen 等，2019b）的推荐参数α = 0.2，并在（4）

中进行 β 的小扫描。对于尝试的值（ ），我

们没有看到巨大的影响，并且对于S3GAN 使用β = 0.5。对

于S3GAN-CO，我们没有重复使用β = 1.0 的扫描。 

 

5. 结果及讨论 
 

        回想一下，这项工作的主要目标是在无人监督的情况

下匹配（或超出）完全受监督的 BIGGAN， 

 

或标记数据的一小部分。在下文中，我们将讨论分析方法在

此目标方面的优缺点。 

       作为基线，我们对 BIGGAN 的重新实现获得了 8.4 的

FID 和 75.0 的 IS，因此就 FID 而言再现了 Brock 等人报道

的结果（2019）。我们观察到动态训练的一些差异，我们

将在 5.4 节中详细讨论。 

 

5.1 无监督的方法 

 

       无监督方法的结果总结在图 7 和表 2 中。完全无监督

的 RANDOM LABEL 和 SINGLE LABEL 模型都实现了类似

的 FID 为 25 和 IS 为 20。与 BIGGAN 相比，这是一个相当

大的差距，并表明额外的监督是必要。我们注意到三个

SINGLE LABEL 模型中的一个崩溃了，而所有三个

RANDOM LABEL 模型都稳定地训练了 250k 次生成器迭代。 

       使用自我监督对语义表示进行预训练，并通过聚类对该

表示的训练数据进行聚类，将 FID 降低约 10％并使 IS 增加

约 10％。这些结果是针对 50 个集群获得的，所有其他设置

导致更差的结果。虽然这种性能仍然比 BIGGAN 差很多，

但这种结果是目前在非预期图像生成方面的最新技术

（Chen et al（2019b）报告了无监督生成的 FID 为 33）。 

       来自聚类的示例图像在补充材料中的图 14,15 和 16 中

示出。群集显然是有意义的，并在同一群集中对相似对象进

行分组。此外，由聚类有条件地在给定聚类索引上生成的对

象反映了属于相应聚类的训练数据的分布。另一方面，我们

可以清楚地观察到同一群集中存在多个类。当聚类为 50 个

簇时，这是预期的。有趣的是，聚类到更多的聚类（比如

500）会产生类似于 SINGLE LABEL 的结果。 

 
 

 

表 2.无监督方法的中位数 FID 和 IS（参见附录中的表 14 中的

平均值和标准偏差）。 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1903.02271.pdf


 

 
翻译：www.gwylab.com                   原文来源：https://arxiv.org/pdf/1903.02271.pdf 

用更少的标签生成高保真的图像 
 

 

图 7.通过我们的无监督方法获得的中位数 FID。 垂直线表示我

们的 BIGGAN 实现的中位数 FID，它使用所有训练图像的标签。 

虽然无监督和完全监督方法之间的差距仍然很大，但使用预先

训练的自我监督表示（聚类）与单标签和随机标签相比可提高

样品质量，从而在无监督的情况下实现新的先进技术  在

IMAGENET 上生成。 

 

5.2. 半监督方法 
 

        预训练  S2GAN 模型，我们使用经过自我监督和半监

督损失预训练的分类器（参见第 3.1 节），FID 非常小，增

加了 10％和 5％真实标签的训练数据，并且当使用 20％的

标签时，在 FID 和 IS 方面匹配 BIGGAN（参见表 3）。 我

们强调，尽管事实上用于推断标签的分类器对于 5％，10％

和 20％标记数据分别具有仅为 50％，63％和 71％的 top-

1 精度（参见表 3），与原始标签的 100％相比。 结果显示

在表 4 和图 8 中，随机样本和插值可以在补充材料的图 9-

17 中找到。 

        协同训练  我们的协同训练模型S2GAN-CO 的结果如

表 4 所示，它在 GAN 训练期间在判别器表示的基础上训练

半监督的线性分类器（参见第 3.2 节）。它可以看出， 

 

 

表 3.使用 3.1 节中描述的自监督和半监督损失的 的

IMAGENET 验证集上的 top-1 和 top-5 错误率（％）。 虽然

与完全监督的 IMAGENET 分类任务相比，模型显然不是最先进

的，但标签的质量足以匹配并在某些情况下改进最先进的 GAN

自然图像合成。 

 

 

表 4.预训练与协同训练方法，以及 GAN 训练期间自我监督的

效果（参见附录中的表 12 中的平均值和标准差）。 虽然协同

训练方法的表现优于完全无监督的方法，但它们明显优于预训

练的方法。 GAN 训练期间的自我监督有助于所有情况。 

 
 

对于所有考虑的标签百分比，S2GAN-CO 优于所有完全无

监督的方法。虽然S2GAN-CO 与 5％标签之间的差距和聚类

在 FID 方面的差距很小，但S2GAN-CO 具有相当大的 IS。

当使用 20％标记的训练示例时，S2GAN-CO 获得 13.9 的

FID 和 49.2 的 IS，其与 BIGGAN非常接近并且S2GAN-CO

给出了S2GAN 方法的简单性。随着标签百分比的减少，S2 

GAN 和S2GAN-CO 之间的差距也会增大。 

       有趣的是，即使在 GAN 训练期间被迫学习分类器，S2 

GAN-CO 似乎也不像S2 GAN 方法那样稳定训练。随着

BIGGAN-k％的临近，我们只保留标记数据用于训练并丢弃

所有未标记的数据，这在 60k 到 120k 迭代后非常不稳定并

且崩溃，对于所有三个随机种子和 10％和 20％标记数据都

是这样。 
 

5.3 GAN 训练期间的自我监督 
 

       到目前为止，我们已经看到预训练的半监督方法，即

S2GAN，能够实现 20％标记数据的最先进性能。在这里，

我们调查第 3.3 节中描述的 GAN 训练期间的自我监督是否

可以带来进一步的改进。表 4 和图 8 显示了S3GAN 的实验

结果，即S2GAN 与判别器中的自我监督相结合。 

       在所有考虑的设置中，自我监督导致 FID 减少和 IS 增

加。特别是我们可以将最先进的 BIGGAN 与 10％的标签相

匹配，并且在 FID 和 IS 方面均优于使用 20％标签。 

       对于S3GAN 而言，由于在 FID 中进行 GAN 训练时的

自我监督所带来的改善是相当可观的，大多数情况下约为

10％。调整（4）中判别器自我监督损失的参数没有显著提

升 

http://www.gwylab.com/
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图 8.垂直线表示使用所有标记数据的 BIGGAN 实现的中位数

FID。 建议的S3GAN 方法能够使用 10％的完全真实标签来匹配

最先进的 BIGGAN 模型的性能，并且使用 20％的性能优于它。 

 

在 GAN 训练期间自我监督的好处，至少在所考虑的价值范

围内。如表 2 和表 4 所示，GAN 训练期间的自我监督（使

用默认参数 α,β）也可使S2GAN-CO 和 SINGLE LABEL 的

改进率提高 5％至 10％。总之，在使用默认参数的 GAN 训

练期间进行自我监督可以在所有方法中实现稳定的提升。 

 

5.4 其他见解 

 

      软标签的效果   实用者可以选择的设计是S2 GAN 和

S3GAN 是否使用硬标签（即 logits 上的 argmax）或软标

签（logits 上的 softmax）（回想一下我们使用软标签默认

情况下为S2GAN-CO 和S3GAN-CO）。我们最初的期望是，

当标签数据非常少时，软标签应该有所帮助，因为软标签带

有更多可能被投影判别器利用的信息。令人惊讶的是，表 5

中显示的结果清楚地表明反之亦然。我们目前的假设是，这

是由于标签被纳入投影判别器的方式，但我们还没有经验证

据。 

      动态优化  Brock 等（2019）在崩溃之前报告模型的

FID 和 IS，这可以看作是早期停止的一种形式。相比之下，

我们设法稳定地训练所提出的模型进行 250k 次生成器迭代。

特别是，我们还观察到我们的初代 BIGGAN 实施的稳定训

练。 FID 和 IS 作为训练步骤的函数的演变如附录中的图 21

所示。在这一点上，我们只能推测这种差异的起源。 

       更高的分辨率和低于 5％的标签  以更高的分辨率训练

这些模型变得更需要计算，并且需要调整学习速率。我们以

256 × 256 分辨率训练了几个S3GAN 模型，并在图 12-13

中显示了得到的样本 

表 5.使用硬（预测）标签进行训练可获得比使用软（预测）标

签进行训练更好的模型（参见附录中表 13 中的平均值和标准偏

差）。 

 
 

和图 19-20 中的插值。 我们还进行了S3GAN 实验，其中仅

使用 2.5％的标签并且观察到 FID 为 13.6 且 IS 为 46.3。 这

表明，给定少量样本，可以明显优于无监督方法（参见图

7）。 

 

6.结论和未来的工作 

 

       在这项工作中，我们调查了几种途径，以减少最先进的

生成对抗网络中标记数据的需求。我们表明，自我和半监督

学习的最新进展可以用于实现新的技术水平，无论是无监督

和监督的自然图像合成。 

       我们相信这是迈向低要求高保真图像合成最终目标的第

一步。未来工作有几个重要方向：（i）研究这些技术对更

大和更多样化数据集的适用性，以及（ii）研究其他自我和

半监督方法对模型质量的影响。 （iii）调查自我监督对其他

深度生成模型的影响。最后，我们要强调，与训练大规模生

成对抗网络相关的工程挑战可能会阻碍进一步的进展。为帮

助缓解此问题并促进可复现性，我们开源了用于实验的所有

代码。 
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A. 附加样本和插值 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 9.在潜在空间（从左到右）内插时从S3GAN（20％标签，128 × 128）获得的样本。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 10.在潜在空间（从左到右）插值时从S3GAN（20％标签，128 × 128）获得的样本。 
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图 11.在潜在空间（从左到右）内插时从S3GAN（20％标签，128 × 128）获得的样本。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 12.在潜在空间（从左到右）内插时从S3GAN（10％标签，256 × 256）获得的样本。 
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图 13.在潜在空间（从左到右）内插时从S3GAN（10％标签，256 × 256）获得的样本。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

真实图片        生成图片 
 

图 14.由聚类生成的 50 个簇之一的实际和生成的图像（128 × 128）。 真实和生成的图像都主要显示水下场景。 
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真实图片       生成图片 

图 15.通过聚类生成的 50 个簇之一的实际和生成的图像（128 × 128）。 真实和生成的图像主要显示以不同动物为特色的

户外场景。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

真实图片         生成图片
 

图 16.由聚类生成的 50 个簇之一的实际和生成的图像（128 × 128）。 与图 14 和 15 中所示的示例相反，群集显示出不同

的室内和室外场景。 
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图 17. S3GAN（20％标签，128 × 128）为单个类生成的样本。 该模型捕捉到了类型上的巨大差异。 人脸和更具动感的场

景带来了很多挑战。 
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图 18.针对不同类别的S3GAN（20％标签，128 × 128）生成的样本。 模型正确地学习了不同的类，我们没有观察到类消

失。 
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图 19.单个类的S3GAN（10％标签，256 × 256）生成的样本。 该模型捕捉了类别内部的多样性。 
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图 20. S3GAN（10％标签，256 × 256）为单个类生成的样本。 该模型捕捉了类别内部的多样性。 
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B. 架构细节 
 

ResNet 架构是在 Brock 等人之后实施的，表 201 和 7 中描述了

（2019）。我们使用缩写 RS 进行重采样，使用 BN 进行批量

标准化。 在重新采样列中，我们指示下采样（D）/上采样（U）

/无（ - ）设置。 在表 7 中，y 代表标签，h 是来自前面的层的

输出（即 pre-logit 层）。 表 8和表 9 显示了 ResBlock 的详细

信息。 加法层通过添加它们来合并快捷路径和卷积路径。 h 和

w 是 ResBlock 的输入高度和宽度，c𝑖和c𝑜是 ResBlock 的输入

通道和输出通道。 对于没有重新采样的判别器中的最后一个

ResBlock，我们只需从 ResBlock 中删除快捷层。 我们列出了

表 10 和表 11 中的所有可训练变量及其形状。 

 

表 6. ResNet 生成器体系结构。 “ch”表示通道宽度乘数，

设置为 96。 

 

 

表 8. ResBlock 判别器。 

 
 
 

表 9. ResBlock 生成器。 

 

 

表 7. ResNet 判别器体系结构。 “ch”表示通道宽度乘数，

设置为 96。 
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NA M E SH A P E SI Z E 
   

discriminator/B1/same conv1/kernel:0 (3, 3, 3, 96) 2,592 
discriminator/B1/same conv1/bias:0 (96,) 96 
discriminator/B1/down conv2/kernel:0 (3, 3, 96, 96) 82,944 
discriminator/B1/down conv2/bias:0 (96,) 96 
discriminator/B1/down conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 3, 96) 288 
discriminator/B1/down conv shortcut/bias:0 (96,) 96 
discriminator/non local block/conv2d theta/kernel:0 (1, 1, 96, 12) 1,152 
discriminator/non local block/conv2d phi/kernel:0 (1, 1, 96, 12) 1,152 
discriminator/non local block/conv2d g/kernel:0 (1, 1, 96, 48) 4,608 
discriminator/non local block/sigma:0 () 1 
discriminator/non local block/conv2d attn g/kernel:0 (1, 1, 48, 96) 4,608 
discriminator/B2/same conv1/kernel:0 (3, 3, 96, 192) 165,888 
discriminator/B2/same conv1/bias:0 (192,) 192 
discriminator/B2/down conv2/kernel:0 (3, 3, 192, 192) 331,776 
discriminator/B2/down conv2/bias:0 (192,) 192 
discriminator/B2/down conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 96, 192) 18,432 
discriminator/B2/down conv shortcut/bias:0 (192,) 192 
discriminator/B3/same conv1/kernel:0 (3, 3, 192, 384) 663,552 
discriminator/B3/same conv1/bias:0 (384,) 384 
discriminator/B3/down conv2/kernel:0 (3, 3, 384, 384) 1,327,104 
discriminator/B3/down conv2/bias:0 (384,) 384 
discriminator/B3/down conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 192, 384) 73,728 
discriminator/B3/down conv shortcut/bias:0 (384,) 384 
discriminator/B4/same conv1/kernel:0 (3, 3, 384, 768) 2,654,208 
discriminator/B4/same conv1/bias:0 (768,) 768 
discriminator/B4/down conv2/kernel:0 (3, 3, 768, 768) 5,308,416 
discriminator/B4/down conv2/bias:0 (768,) 768 
discriminator/B4/down conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 384, 768) 294,912 
discriminator/B4/down conv shortcut/bias:0 (768,) 768 
discriminator/B5/same conv1/kernel:0 (3, 3, 768, 1536) 10,616,832 
discriminator/B5/same conv1/bias:0 (1536,) 1,536 
discriminator/B5/down conv2/kernel:0 (3, 3, 1536, 1536) 21,233,664 
discriminator/B5/down conv2/bias:0 (1536,) 1,536 
discriminator/B5/down conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 768, 1536) 1,179,648 
discriminator/B5/down conv shortcut/bias:0 (1536,) 1,536 
discriminator/B6/same conv1/kernel:0 (3, 3, 1536, 1536) 21,233,664 
discriminator/B6/same conv1/bias:0 (1536,) 1,536 
discriminator/B6/same conv2/kernel:0 (3, 3, 1536, 1536) 21,233,664 
discriminator/B6/same conv2/bias:0 (1536,) 1,536 
discriminator/final fc/kernel:0 (1536, 1) 1,536 
discriminator/final fc/bias:0 (1,) 1 
discriminator projection/kernel:0 (1000, 1536) 1,536,000 

   

 

表 10.包含总共 87,982,370 个参数的判别器的张量描述。 
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NA M E SH A P E SI Z E 

   

generator/embed y/kernel:0 (1000, 128) 128,000 
generator/fc noise/kernel:0 (20, 24576) 491,520 
generator/fc noise/bias:0 (24576,) 24,576 
generator/B1/bn1/condition/gamma/kernel:0 (148, 1536) 227,328 
generator/B1/bn1/condition/beta/kernel:0 (148, 1536) 227,328 
generator/B1/up conv1/kernel:0 (3, 3, 1536, 1536) 21,233,664 
generator/B1/up conv1/bias:0 (1536,) 1,536 
generator/B1/bn2/condition/gamma/kernel:0 (148, 1536) 227,328 
generator/B1/bn2/condition/beta/kernel:0 (148, 1536) 227,328 
generator/B1/same conv2/kernel:0 (3, 3, 1536, 1536) 21,233,664 
generator/B1/same conv2/bias:0 (1536,) 1,536 
generator/B1/up conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 1536, 1536) 2,359,296 
generator/B1/up conv shortcut/bias:0 (1536,) 1,536 
generator/B2/bn1/condition/gamma/kernel:0 (148, 1536) 227,328 
generator/B2/bn1/condition/beta/kernel:0 (148, 1536) 227,328 
generator/B2/up conv1/kernel:0 (3, 3, 1536, 768) 10,616,832 
generator/B2/up conv1/bias:0 (768,) 768 
generator/B2/bn2/condition/gamma/kernel:0 (148, 768) 113,664 
generator/B2/bn2/condition/beta/kernel:0 (148, 768) 113,664 
generator/B2/same conv2/kernel:0 (3, 3, 768, 768) 5,308,416 
generator/B2/same conv2/bias:0 (768,) 768 
generator/B2/up conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 1536, 768) 1,179,648 
generator/B2/up conv shortcut/bias:0 (768,) 768 
generator/B3/bn1/condition/gamma/kernel:0 (148, 768) 113,664 
generator/B3/bn1/condition/beta/kernel:0 (148, 768) 113,664 
generator/B3/up conv1/kernel:0 (3, 3, 768, 384) 2,654,208 
generator/B3/up conv1/bias:0 (384,) 384 
generator/B3/bn2/condition/gamma/kernel:0 (148, 384) 56,832 
generator/B3/bn2/condition/beta/kernel:0 (148, 384) 56,832 
generator/B3/same conv2/kernel:0 (3, 3, 384, 384) 1,327,104 
generator/B3/same conv2/bias:0 (384,) 384 
generator/B3/up conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 768, 384) 294,912 
generator/B3/up conv shortcut/bias:0 (384,) 384 
generator/B4/bn1/condition/gamma/kernel:0 (148, 384) 56,832 
generator/B4/bn1/condition/beta/kernel:0 (148, 384) 56,832 
generator/B4/up conv1/kernel:0 (3, 3, 384, 192) 663,552 
generator/B4/up conv1/bias:0 (192,) 192 
generator/B4/bn2/condition/gamma/kernel:0 (148, 192) 28,416 
generator/B4/bn2/condition/beta/kernel:0 (148, 192) 28,416 
generator/B4/same conv2/kernel:0 (3, 3, 192, 192) 331,776 
generator/B4/same conv2/bias:0 (192,) 192 
generator/B4/up conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 384, 192) 73,728 
generator/B4/up conv shortcut/bias:0 (192,) 192 
generator/non local block/conv2d theta/kernel:0 (1, 1, 192, 24) 4,608 
generator/non local block/conv2d phi/kernel:0 (1, 1, 192, 24) 4,608 
generator/non local block/conv2d g/kernel:0 (1, 1, 192, 96) 18,432 
generator/non local block/sigma:0 () 1 
generator/non local block/conv2d attn g/kernel:0 (1, 1, 96, 192) 18,432 
generator/B5/bn1/condition/gamma/kernel:0 (148, 192) 28,416 
generator/B5/bn1/condition/beta/kernel:0 (148, 192) 28,416 
generator/B5/up conv1/kernel:0 (3, 3, 192, 96) 165,888 
generator/B5/up conv1/bias:0 (96,) 96 
generator/B5/bn2/condition/gamma/kernel:0 (148, 96) 14,208 
generator/B5/bn2/condition/beta/kernel:0 (148, 96) 14,208 
generator/B5/same conv2/kernel:0 (3, 3, 96, 96) 82,944 
generator/B5/same conv2/bias:0 (96,) 96 
generator/B5/up conv shortcut/kernel:0 (1, 1, 192, 96) 18,432 
generator/B5/up conv shortcut/bias:0 (96,) 96 
generator/final norm/gamma:0 (96,) 96 
generator/final norm/beta:0 (96,) 96 
generator/final conv/kernel:0 (3, 3, 96, 3) 2,592 
generator/final conv/bias:0 (3,) 3 

   

 

表 11.包含总共 70,433,988 个参数的生成器的张量描述。 
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C. FID 和 IS 训练曲线 

 

 

图 21. ImageNet（128 × 128）上的平均 FID 和 IS（3 次运行），用于本文考虑的模型，作为生成器步数的函数。 除了

SINGLE LABEL（一次运行崩溃）之外，所有模型都能稳定地训练。 
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D. FID 和 IS：平均值和标准偏差 

 

表 12.预训练与协同训练方法，以及在 GAN 训练期间自我监督的效果。 虽然协同训练方法的表现优于完全无监督的方法，

但它们明显优于预训练的方法。 GAN 训练期间的自我监督有助于所有情况。 

 
 

 

        表 13.使用硬（预测）标签进行训练可获得比使用软（预测）标签进行训练更好的模型。 

 
 

 

                 表 14.无监督方法的平均 FID 和 IS。 
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