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摘要

生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）于 2014 年被提出，并广泛应用于计算机
视觉领域，例如图片生成等任务。生成对抗网络一般包括生成器与判别器两个部分。生成器用于生成数
据，判别器用于区分数据的真假。生成器尽可能使得生成的数据可以“骗过”判别器。通过对抗训练的
方式，生成器与判别器同时提高各自性能。图片天然属于连续型数据，使得生成对抗网络可以直接进行
梯度求导和反向传播。由于文本生成中存在采样过程，导致输出离散化，使得梯度无法直接从判别器传
递到生成器，因此一定程度上阻碍了生成对抗网络应用于文本生成领域。但是随着近几年结合强化学习
等方法，一定程度上缓解了该问题，使得生成对抗网络开始越来越多的应用在文本生成领域，缓解了基
于极大似然估计目标函数训练导致的文本生成单一、重复、无意义的问题。

1 简介

生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）最初由 Goodfellow[Goodfellow et al.,
2014]提出，并广泛应用于计算机视觉领域。生成对抗网络通常由两个核心部分构成。生成器（Gen-
erator）与判别器（Discriminator），生成器用于完成生成任务，例如图像生成，句子生成。判别器
用于区分真实数据与非真实数据。如图 1所示为生成对抗网络的基本结构图。

图 1: 生成对抗网络结构图

判别器的目的是尽可能区分真实数据与非真实数据，生成器的目的是尽可能使模型的生成“骗
过”判别器。通过对抗训练的方式，生成器与判别器逐步更新，来完成生成器与判别器的联合训练。
假设 {x1, x2, ...xm} 为真实数据，{x̃1, x̃2, . . . , x̃m} 为生成器生成数据，生成器表示为 G，判别器表
示为 D，生成器与判别器的目标函数通常表述如公式 1,2所示。
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生成对抗网络被广泛应用于计算机视觉领域，例如图像生成任务。图像可以被视为天然的连续
型数据，因此可以使用生成对抗网络直接进行梯度回传进行训练。最近几年，该网络才开始应用于
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自然语言处理领域，一个重要的原因是在文本生成的过程中存在采样的过程，导致最终的损失无
法直接进行回传。解决该问题的方式有强化学习、Gumbel-softmax[Kusner and Hernández-Lobato,
2016]、使用连续型输入。强化学习使用策略梯度（Policy gradient）将判别器的输出作为一种“奖
励”训练生成器，Gumbel-softmax 将原本因为采样导致的离散过程转变可以微分的过程，除此以
外，还可以使用连续输出代替采样过程。本文主要讨论使用强化学习的方法。由于上述方法的出现，
一定程度上缓解了将生成对抗网络应用于自然语言处理领域的难题。因此，该网络开始在自然语言
处理的多个领域崭露头角，并取得了一定的效果，例如：无监督机器翻译，文本风格迁移，无监督
摘要等等。
本文后面小节将介绍近几年来将生成对抗网络应用于自然语言处理的一些方法，最后做出总

结。

2 CGAN

生成对抗网络一种最常见的使用形式为条件生成对抗网络 (Conditional GAN)[Mirza and Osin-
dero, 2014]，在图片生成和文本生成领域有着重要的应用。其与普通的生成对抗网络最主要的区别
在于判别器的输入部分。判别器除了输入生成器的输出以外，往往还需要输入生成器的输入部分，
构成限制条件，使得生成器的输入与输出有很强的关联。常见的条件生成对抗网络判别器的结构如
图 2所示。

图 2: CGAN 判别器结构图

在条件生成对抗网络的情形下，生成器与判别器的目标函数形式化为公式 3和 4所示。
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条件生成对抗网络的训练算法如图 3所示。

3 SeqGAN

由于文本生成离散化输出的原因，梯度无法直接从判别器回传到生成器。SeqGAN[Yu et al.,
2017] 使用强化学习中的策略梯度方法来解决这一问题。将生成器视为“代理”，当前已经生成的词
语视为“状态”，下一时刻将要生成的词语视为“行为”，当生成下一个词语时，完成状态转移。使
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图 3: CGAN 算法图

用蒙特卡洛搜索来估计状态行为价值函数。将判别器的输出作为“奖励”，通过该方法来更新生成器
的参数。判别器使用真实数据和生成器生成的数据（假数据）进行训练。SeqGAN 结构如图 4所示。

图 4: SeqGAN 结构图

生成器的目的是尽可能最大化从判别器的得到的期望奖励。因此生成器的目标函数如公式 5所
示，

J(θ) = E [RT |s0, θ] =
∑
y1∈Y

Gθ (y1|s0) ·QGθ

Dϕ
(s0, y1) (5)

其中 RT 是对于整个句子的奖励，Q 是行为价值函数，表示了在当前状态 s 下（目前已经生成
的词语）执行行为 a（生成下一个词语）的好坏。SeqGAN 使用判别器的概率输出作为行为价值函
数的近似。如公式 6所示。表示在已经生成 T − 1 个词的状态下，生成词语 yT 的价值。

QGθ

Dϕ
(a = yT , s = Y1:T−1) = Dϕ (Y1:T ) (6)

上述奖励往往针对一个完整的句子给出，无法衡量部分生成句子的好坏。针对这一问题，Seq-
GAN 使用蒙特卡洛搜索来采样接下来的词语，并用来估计当前状态的好坏。因此最终的行为价值
函数可以由公式 7给出。
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使用 REINFORCE 算法 [Williams, 1992] 完成梯度回传, 如公式 8。

∇θJ(θ) =
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 (8)

SeqGAN 生成器与判别器分别使用长短时神经网络（LSTM）与卷积神经网络（CNN）实现。
在中文诗句生成、奥巴马演讲生成、音乐生成任务上进行了实验。该模型分别针对离散化输出导致
的梯度回传问题和没有及时奖励两个问题提出了解决方法，使用强化学习中的策略梯度方法完成梯
度从判别器到生成器的回传，使用蒙特卡洛搜索来估计行为价值函数，提供及时奖励。SeqGAN 为
之后将生成对抗网络应用于自然语言处理任务提出了一种通用框架。

4 DG-GAN

DG-GAN1来自于李纪为博士 2017 年的工作 [Li et al., 2017]，该工作将对抗训练用于开放域对
话生成，与 SeqGAN 相似，使用强化学习来完成生成器与判别器的联合训练。使用判别器的输出作
为奖励。目前生成任务往往使用一种被称之序列到序列（sequence-to-sequence,Seq2Seq）的模型实
现，该模型使用极大似然估计（MLE）作为目标函数，取得了一定的效果。但是由于该目标函数过
于简单，无法描述生成文本的真实质量，往往导致生成重复、无意义等问题。

DG-GAN 使用对抗训练的方式，使用判别器来区分句子是真实的还是机器生成的，并将输出
概率作为奖励传递给生成器，期望生成器生成更加符合真实数据的句子。以此来缓解使用极大似然
估计作为目标函数产生的问题。DG-GAN 的模型结构如图所示，其本质是一种条件生成对抗网络
（Conditional Generative Adversarial Network）。主要体现在判别器的输入除了有生成器的输出以
外，还必须有生成器的输入。两者需要满足某种匹配，判别器才会输出高的奖励。

DG-GAN 的生成器使用 Seq2Seq 模型实现，在目标端使用 softmax 函数完成词语的生成。判
别器使用层次化编码器实现，作为一个二分类分类器输出二维概率，分别指示该句子属于真实的概
率 Q+({x, y}) 和属于机器生成的概率 Q−({x, y})。使用强化学习中的策略梯度进行训练，最大化
来自判别器的奖励期望。如公式 9所示。

J(θ) = Ey∼p(y|x) (Q+({x, y})|θ) (9)

上述方法同样只针对一个完整的句子进行打分。DG-GAN 使用 REGS（reward for every gen-
eration step）来提供及时奖励。第一种方式使用蒙特卡洛搜索来估计当前状态的价值，该方法与
SeqGAN 类似，这种方法由于采样过程需要消耗一定的时间。第二种方式为，直接训练一个判别器，
可以为全部或者部分生成的句子打分，第二种方法可以节省时间，但是相比于第一种方法，准确率
较低。
在对抗训练的过程中，生成器使用来自判别器的奖励进行参数更新。但是没有使用到真实的数

据，这样一但生成器生成数据不稳定，导致判别器打分很低，就无法很好地更新生成器，这种情况
迭代下去，导致训练无法收敛。因此 DG-GAN 使用 Teacher Forcing[Williams and Zipser, 1989] 的
训练方式帮助训练。

1论文并没有将模型称之为 DG-GAN，为了保持全文统一，这里缩写为 DG-GAN（Dialogue Generation GAN）
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图 5: DG-GAN 结构图

5 LeakGAN

在对抗训练的方式下，判别器往往仅提供最终奖励给生成器用于参数更新。在长文本生成的情
况下，一个标量的奖励信号由于信息不足和信息稀疏的问题，无法很好地指导生成器完成生成任
务。LeakGAN[Guo et al., 2017] 将判别器的部分高层信息“泄露”给生成器，来帮助生成器更好的
完成任务。该方式的出发点在于，判别器往往是人为设定的一个具体模型，例如卷积神经网络，而
非一个“黑盒”系统，既然知道判别器的内在构造，因此可以使用判别器来提供更加丰富的信息。
LeakGAN 的结构如图所示。
在 LeakGAN 中，判别器分为特征抽取器和 softmax 分类层两个部分，特征抽取器根据当前

状态得到高层特征表示 ft，并将该表示作为“泄露”信息提供给生成器。具体由一个卷积神经网络
实现。ft 可以为网络高层的 feature map。生成器由层次化结构构成，分为 Manage 模块和 Worker
模块。Manager 模块接收判别器提供的“泄露”信息，在经过一定的变换后，提供给 Worker 模块
完成生成任务。
以往在训练生成对抗网络时，更新生成器的参数主要依靠判别器的奖励结合强化学习实现。现

在除了标量的奖励之外，在每一个时刻还可以额外得到判别器的高层特征表示，作为一种额外的
“特征”帮助生成器来生成文本序列，通过这种方式，可以更好地指导长文本的生成。

6 MaskGAN

MaskGAN[Fedus et al., 2018] 由谷歌大脑提出。通过让生成器完成类似于完形填空的任务来提
高文本生成的质量，输入是隐藏掉几个词语的一句话，输出一句补全的话，希望输出的词语尽可能
的与真实词语相近。利用生成对抗网络来进行训练。序列到序列模型（Seq2Seq）往往使用极大似
然估计和 Teacher Forcing 进行训练。但是在生成过程中，一但出现错误，模型会基于错误的分布
继续进行生成，这种问题被称之为“Exposure Bias”。因此 MaskGAN 的判别器同样使用 Seq2Seq
结构，在训练过程中模拟采样过程，来缓解上述问题。
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图 6: LeakGAN 结构图

生成对抗网络在训练过程中有两个典型的问题，训练不稳定（training instability）和模式下降
（mode dropping），这两个问题在文本生成任务中更为明显。在文本数据中有着更复杂的模式，比
如词组、短语等，然而普通生成对抗网络针对句子级别进行判别，导致生成器学习到的句子多样性
较差。因此，MaskGAN 使得模型能够在词级别的生成上做判断。

MaskGAN 的生成器与判别器均为 Seq2Seq 模型，生成器输入一句经过隐藏处理的语句，输出
补全之后的语句。判别器输入生成器的输入与输出，并在解码器部分的每一个位置输出标量概率，
而不是在词表中进行选择。将这些概率作为奖励传递给生成器。生成器的结构如图 7所示。

图 7: MaskGAN 生成器结构图

判别器在每一时刻的输出概率为公式 10所示。

Dϕ (x̃t|x̃0:T ,m(x)) = P
(
x̃t = xreal

t |x̃0:T ,m(x)
)

(10)

MaskGAN 更是一种训练方法，通过由 Seq2Seq 实现的判别器在每一时刻提供奖励，使得生成
器的输出更加满足真实分布。
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7 BR-CSGAN

BR-CSGAN[Yang et al., 2017] 将生成对抗网络应用于神经机器翻译任务。生成器将源语言句
子翻译到目标语言，判别器基于源语言句子和翻译句子判断翻译句子是否更接近真实翻译。判别器
被视为一种动态的目标函数，由于其输出会随着参数更新而改变，除此以外，BR-CSGAN 还使用
句子级别的 BLEU 值作为强化学习的奖励。BR-CSGAN 的结构如图 8所示。

图 8: BR-CSGAN 结构图

BR-CSGAN中，生成器使用 RNNSearch和 Transformer两种方式实现。判别器使用卷积神经
网络实现。

8 DP-GAN

现有的文本生成方法往往倾向于生成一些重复的、无意义的文本。DP-GAN[Xu et al., 2018]
（Diversity-Promoting Generative Adversarial Network）通过区分重复的、无意义的文本和流畅的、
有意义的文本使得生成器倾向于生成更加真实地文本。之前生成对抗网络中的判别器往往基于分类
器实现，使用打分来表示句子是否来源于真实世界，但是该方法无法体现两个句子的新颖程度。不
同于之前的工作，DP-GAN 的判别器由语言模型而非分类器实现，使用语言模型的输出，交叉熵作
为奖励。DP-GAN 结构如图所示。

判别器使用语言模型实现，具体为一个单向的长短时神经网络。使用语言模型的输出交叉熵作
为奖励。给定一个句子 yt 第 k 个词语的奖励计算如公式 11所示。判别器的奖励分为两个部分，句
子级别的奖励和词语级别的奖励。句子级别的奖励为每个词语奖励的平均。

R (yt,k) = − logDϕ (yt,k|yt,<k) (11)

9 SentiGAN

生成对抗网络产生的文本往往存在质量差、缺乏多样性、模式下降等问题。为了解决上述问题，
北京大学提出的 SentiGAN[Wang and Wan, 2018] 包含了多个生成器和一个判别器，将该网络用于
不同情感文本生成。与之前的工作不同，SentiGAN 使用基于惩罚的目标函数而非基于奖励的目标
函数。使得生成器可以生成更加多样化的句子。判别器为一个多分类器，使得每个生成器可以更加
专注的生成相对应的情感文本。
假设一共有 k 类情感，SentiGAN 使用 k 个生成器和一个判别器。第 i 个生成器的目标是生成

具有第 i 类情感类型的文本，尽可能欺骗判别器。判别器的目标是区分生成文本和 k 类情感真实文
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图 9: DP-GAN 结构图

本。SentiGAN 的结构如图 10所示。

图 10: SentiGAN 结构图

SentiGAN 生成器使用基于惩罚的函数进行参数更新。其与 GAN[Goodfellow et al., 2014] 和
SeqGAN[Yu et al., 2017] 的区别如公式 12所示。

JG(X) =


EX∼Pg

[− log (D (X; θd))] GAN

EX∼Pg
[− log (G(X|S; θg)D (X; θd))] SeqGAN

EX∼Pg
[G(X|S; θg)V (X)] SentiGAN

(12)

基于惩罚的目标函数提升主要有两个方面。首先，该目标函数可以被视为对 wasserstein 距离
的衡量，可以提供有意义的梯度，而另外两个损失函数则不能做到这一点。其次，使用损失项而不
是奖励项。
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10 RankGAN

RankGAN[Lin et al., 2017] 认为判别器的二分类器对于生成多样、符合现实逻辑的文本是不够
的。其通过让判别器对于一个由人类书写和机器生成构成 Reference 集中的句子进行排序，来指导
生成器的生成。借鉴信息检索中的相似度的思想，其首先计算两个句子的 cosine 相似度，然后据此
给出一个语料集上的排序分。RankGAN 结构如图 11所示。

图 11: RankGAN 结构图

RankGAN 的核心就是用一个排序器来替代判别器，以提供更好地生成句子的评估，进而生帮
助生成器生成更为真实的句子。

11 ORGAN

ORGAN[Guimaraes et al., 2017] 基于 SeqGAN[Yu et al., 2017]，使用强化学习的方法，将领
域特定的目标作为奖励的一部分。为了缓解 GAN 训练不稳定的问题，ORGAN 采用 Wasserstein
距离 [Arjovsky et al., 2017] 作为判别器的损失函数。

图 12: ORGAN 结构图

12 总结

从 SeqGAN 开始，结合强化学习等方法，一定程度上缓解了由于文本离散化输出造成的梯度
回传问题。使用对抗训练的方法，可以有效的缓解序列到序列模型基于极大似然估计目标函数训练
造成的生成重复、简短、无意义等问题，通过判别器来指导生成器的参数更新。但是单一的标量奖
励信号容易导致信息稀疏和信息不全问题，现在越来越多的方法开始考虑充分利用判别器可以提供
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的信息，来为生成器提供更加多样化的奖励。生成对抗网络已经开始越来越多的应用在文本生成领
域，包括神经机器翻译、文本摘要、开放域对话生成等等，利用判别器来为生成器提供更加丰富、
任务特定的奖励将会是未来的一个趋势。
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