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摘　 要:近年来,生成式对抗网络(generative
 

adversarial
 

nets,
 

GAN)迅速发展,已经成为当前机器学习领域的主要研究方向之

一。 GAN 来源于零和博弈的思想,其生成器和鉴别器对抗学习,获取给定样本的数据分布,生成新的样本数据。 对 GAN 模型

在图片生成、异常样本检测和定位、文字生成图片以及图片超分辨率等多方面进行了大量的调查研究,并在这些 GAN 的应用所

取得的实质性进展进行了系统的阐述。 对 GAN 的提出背景与研究意义、理论模型与改进结构,以及其主要应用领域进行了总

结。 通过对 GAN 在各方面的应用分析,对 GAN 的不足以及未来发展方向进行综述。
关键词:

 

机器学习;对抗学习;生成对抗网络;理论模型

中图分类号:
 

TP183;TN919. 5　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 2060

Development
 

and
 

application
 

of
 

the
 

latest
 

generation
 

against
 

the
 

network
 

of
 

GAN

Chen
 

Liang1 　 Wu
 

Pan1 　 Liu
 

Yunting1 　 Liu
 

Xiaoyang1 　 Yang
 

Jiaming1 　 Jiang
 

Yu2

(1. College
 

of
 

Automation
 

and
 

Electrical
 

Engineering,
 

Shenyang
 

Ligong
 

University,
 

Shenyang
 

110159,
 

China;
2. College

 

of
 

Fine
 

Art
 

and
 

Design,
 

Shenyang
 

Normal
 

University,
 

Shenyang110011,
 

China)

Abstract:In
 

recent
 

years,
 

generative
 

adversarial
 

nets
 

( GANs)
 

have
 

developed
 

rapidly
 

and
 

have
 

become
 

one
 

of
 

the
 

main
 

research
 

directions
 

in
 

the
 

current
 

machine
 

learning
 

field.
 

GAN
 

is
 

derived
 

from
 

the
 

idea
 

of
 

zero-sum
 

game.
 

Its
 

generator
 

and
 

discriminator
 

are
 

opposed
 

to
 

learning.
 

The
 

purpose
 

is
 

to
 

obtain
 

the
 

data
 

distribution
 

of
 

a
 

given
 

sample
 

and
 

generate
 

new
 

sample
 

data.
 

A
 

large
 

number
 

of
 

investigations
 

have
 

been
 

made
 

on
 

GAN
 

models
 

in
 

image
 

generation,
 

abnormal
 

sample
 

detection
 

and
 

location,
 

text
 

generation
 

pictures
 

and
 

picture
 

super-resolution.
 

The
 

substantial
 

progress
 

made
 

in
 

the
 

application
 

of
 

these
 

GANs
 

has
 

been
 

systematically
 

explained.
 

The
 

background
 

and
 

research
 

significance,
 

theoretical
 

model
 

and
 

improved
 

structure
 

of
 

GAN,
 

and
 

its
 

main
 

application
 

fields
 

are
 

summarized.
 

The
 

shortcomings
 

of
 

GAN
 

and
 

its
 

future
 

development
 

direction
 

were
 

summarized.
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0　 引言
 

生成式对抗网络( generative
 

adversarial
 

nets,
 

GAN)
是 Goodfellow 等[1] 在 2014 年提出的。 GAN 思想的本质

是一种二人零和博弈的思想(two-player
 

game),即两个人

的利益之和是一个常数,GAN 主要由生成模型和鉴别模

型两部分组成。 生成模型 G 和鉴别模型 D 分别作为博

弈的两方,学习真实的数据分布,生成与真实数据一样的

数据[2] 。 GAN 的应用领域涵盖从生物学到物理学,从计

算机科学到社会科学,来自不同领域的学者已经从不同

的角度研究了 GAN[3-5] 。
深度神经网络( DNN) 已经在监督学习和半监督学

习方面取得了很大的进步,主要表现在计算机视觉、语音

识别、音频处理、自然语言处理,机器人学习等方面[5-7] ,
但是针对可扩展任务的无监督学习研究力度远远不够。
如常见的 DBN、PixelRNN、WaveNet[8-10] 网络产生样本比

较慢,而且不能在采样序列生成不同的数据;变分自动编
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码器(variational
 

autoencoder,VAE) [11] 生成的样本模糊;
玻尔兹曼机和 GSNs 在生成样本过程中多次使用马尔科

夫链[12-13] 进行迭代,导致计算复杂度高。 生成对抗网络

GAN 的出现,为复杂数据分布上的无监督学习做出了巨

大贡献的[14-15] 。 通过对 GAN 在各方面的应用分析,找出

GAN 未来方向的发展方向。

1　 生成对抗网络

1. 1　 GAN 的模型结构

GAN 的生成模型用来获取真实的数据分布,判别模

型预测输入是来自真实数据还是来自生成模型产生的的

数据[16] 。 GAN 输入真实数据 x 和随机变量 z,同时训练

G 和 D 两个模型,GAN 的网络结构如图 1 所示,G 的目

的是令 D(G( z))足够大,最大化来自生成样本的正确标

签的可能性,尽可能的生成与真实数据一样的数据,使判

别器判断不出来生成的数据 G( z)是假数据;D 的目的是

使 D(G( z))足够小,尽可能正确的判断输入数据是真实

数据还是假数据,判别器输入一个 0 ~ 1 的数,表示数据

来自真实数据的概率,1 表示输入的数据来自真实数据,
0 表示输入的数据是生成器生成的尽可能服从真实数据

分布的假数据, 判别器的输入类型为 (xr eal,1) 和

(x f ake,0), 经过多次的对抗调整,最后生成器和判别器

达到一个动态平衡,即纳什均衡(为了自身利益的最大

化,没有任何单独的一方愿意改变其策略)。

图 1　 GAN 的网络结构

Fig. 1　 GAN′s
 

network
 

structure

1. 2　 GAN 算法的训练过程

生成器输入随机噪声,判别器输入真实数据和生成

器生成的数据,训练过程中固定生成器或判别器的一方,
更新另一方的权重,判别器 D 据式(1)随机梯度上升更

新,生成器 G 据式(2)随机梯度下降更新。

∇θd 1
m∑

m

i = 1
[logD(x( i) ) + log(1 - D(G( z( i) )))]

(1)

∇θg 1
m∑

m

i = 1
log(1 - D(G( zi))) (2)

式中:x 表示真实数据;z 表示随机变量;G( z)表示生成器

生成的服从真实数据分布的样本;D(x)表示判断输入的

数据来自真实数据的概率;D(G( z))表示判断输入的数

据来自生成的假数据的概率。 生成器和鉴别器交替迭

代,其中 G 和 D 都极力优化自己的网络,形成一种竞争

对抗状态,直到模型收敛,G、D 双方达到纳什均衡,但是

在训练初期,若是生成器的生成效果很差,则判别器会以

高置信度拒绝生成样本, log(1 - D(( z))) 很容易达到

饱和, 因此选择最大化 logD(G( z)), 而不是最小化

log(1 - D(( z)))。 利用交叉熵损失函数计算判别器的

损失,判别器的损失函数:
- ((1 - y)log(1 - D(G( z))) + ylogD(x)) (3)
生成器损失函数:
(1 - y)log(1 - D(G( z))) (4)
最终的损失函数为:

(1 - y)log(1 - D(G( z)))(2∗D
-

(G( z)) - 1) (5)
更新完判别器的参数再更新生成器的参数。 GAN

的竞争对抗优化过程可以描述为:
min

G
max

D
V(D,G) = Ex ~ pdata(x)[logD(x)] +

Ez ~ pz( z)[log(1 - D(G( z)))] (6)
其中 x~ pdata(x)表示 x 服从真实数据分布,z~ p( z)表示

z 服从高斯分布,E(∗)为数据期望。
当 Pg = Pdata 时( Pg 表示生成的数据服从真实数

据分布, Pdata 表示真实数据的分布),网络模型达到最

好的结果,此时生成器生成了与真实数据一样的样本,判
别器再也判别不出来数据是真实数据还是生成器生成的

数据。
1. 3　 基于 GAN 网络模型的改进

2014 年 GAN 提出之后,虽然生成了与真实数据几

乎一样的数据样本,但是 GAN 在不同的应用领域存在许

多问题,例如生成模型和判别模型的训练不能同步,生成

模型生成垃圾数据、数据不能控制,训练困难等问题。 为

了解决这些问题,GAN 的模型结构被改进,出现了大量

改进的 GAN 模型,部分 GAN 的改进模型[1,16-20] 的网络结

构如图 2 所示。
1)CGAN
为了解决 GAN 在生成数据时,不能控制正在生成的

数据模式,致模型训练崩塌,同时向 GAN 的生成模型和

判别模型加入约束条件,给定一个数据 y,构成有条件的

生成对抗网络 CGAN[3] ,学习从输入到输出的一对多映

射,CGAN 的目标函数:
LcGAN(G,D) = Ex,y ~ Pdata(x,y)[logD(x,y)] +

Ex ~ Pdata(x),z ~ pz( z)[log(1 - D(x,G(x,z)))]
(7)

CGAN 从 RGB 图 像 扩 展 到 多 光 谱 图 像, 建 立
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图 2　 GAN 改进模型的网络结构

Fig. 2　 Improved
 

network
 

GAN
 

architecture
 

model

McGAN[21] 网络模型结构,处理生成的图片并对图片

去噪。
2)AC-GAN
AC-GAN 作为一个新的条件生成对抗网络的框架,

其在生成器的输入加入类标签 c ~ pc,结合输入 z 生成

G(c,z),鉴别器同时输入数据真伪判断和数据所属类标

签的判断,更改训练 Loss,训练 D 以最大化 LS+LC 的同时

训练 G 以最大化 LC-LS(LS 为正确源的对数似然,LC 为

正确类的对数似然),AC-GAN 对标准 GAN 的修改稳定

了训练。
3)D2GAN
为解决从大规模没有标签的数据集里学习能够重复

使用的特征的问题,DCGAN[22] 学习特定分类问题的基本

特征,使用这些特征生成新的类别,平衡 KL 和反向 KL 分

歧的影响,D2GAN 的出现避免了模式崩溃的问题,G 和

D1,D2 极大极小优化:
min

G
max
D1,D2

J(G,D1,D2) = α × Ex ~ Pdata[ logD1(x)] +

Ez ~ Pz[ - D1(G( z))] + Ex ~ Pdata[ - D2(x)] +
β × Ez ~ Pz[〛logD2(G( z))] (8)

其中 α、β 是两个超参数,旨在稳定学习模型、控制

KL 和反向 KL 散度在优化问题的影响。
4)Semi-GAN
Semi-GAN 像 AC-GAN 一样将真实的标注信息加入

到判别器 D,在同一时刻学习一个产生式模型和一个分

类器。 D 产生的 N+ 1 个输出单元,分别对应( class-1,
class-2,class-N,fake),此时 D 扮演 C 的角色,即 D / C,通
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过 D 学到的表示帮助改进 C,学习好的 C 迎来改进 D 的

性能,相互迭代相互促进相互学习。 同时改善了分类性

能和产生样本的质量,减少训练时间。
5)Info-GAN
Info-GAN 对原始 GAN 模型做出改进,利用网络输入

noise
 

z,将 GAN 中的中分解为一组隐变量 c(c_1,c_2,…,
c_L)和不能再分解的 noise

 

z。 c 在不同的问题中代表的

意义不同,高斯分布的值或信息变量,除此外便是 z。 Info
通过拆分的方法,解决 GAN 中不能学习到可控数据的表

示,Info-GAN 的出现大幅推进了 GAN 的发展。
textGAN[23] 从单个文本扩展到多个文本语料库,分

别使用 weGAN 和 deGAN 产生词和文档嵌入,生成真实

的文本信息;Gupta 等[24] 提出了 social
 

GAN,通过模拟附

近行人的社交池以及行人的相互作用,捕捉复杂的交流

与互动,使用变分自动编码器,学习人类的运动行为,预
测社会上未来可能发生的事情,解决概率计算和人类行

为预测的问题;GAN 在虚实场景转换中感知性能下降,
语义感知 Grad-GAN[25] 为虚拟世界图像中的不同语义区

域传递特征,使它们逼近真实世界的分布,并保留重要的

语义特征,对抗损失可表示为 SDR 与 G 二者的极大极小

化问题:
G∗

V → R =
argmin

GV→R
max
SDR

Ladv GV→R,SDR,V,R( ) (9)

式中:V、R 分别表示虚拟世界和真实世界; GV → R 表示

虚拟世界到真实世界的映射图像;SDR 表示对应于真实

世界的语义感知鉴别器,并且引入一个软梯度敏感损失

来处理更加平滑的纹理和清晰的语义边界。 在实际应用

中 GAN 出现模式崩溃的现象时,除 D2GAN 外,AdaGAN、
Geometic

 

GAN、BAGAN[26-28] 的提出也是为解决 GAN 模式

崩溃的问题。 ELEGANT[29] 的提出解决了 GAN 不能同时

处理多个图像的问题,ELEGANT 不仅能同时处理多个图

像,而且能同时生成高质量的图像。 LB-GAN[30] 是 GAN
的另一个重要扩展,应用于多角度图像的合成,生成真实

感更高的图片。 这些基于 GAN 的衍生模型和理论结构

可以应用到更多的领域,为深度神经网络更深一步的研

究做出了巨大的贡献。

2　 GAN 及衍生模型的应用领域

2. 1　 图像重建和环境科学领域

GAN 可以生成高度逼真的图像,但是针对具有特定

任务的问题的解决面临重大的挑战。 LB-GAN 又称负载

均衡生成对抗网络,能够针对多视角人脸图像的合成问

题,利用 GAN 将视觉真实感较低的图像变为视觉真实感

较高的图像[30] 。 使用具有两个生成器相互配合的 GAN,

其中第 1 个 GAN 包含一个脸部归一化器 GN 和它对应的

的鉴别器 DN,第 2 个 GAN 由脸部编辑器 GE 和 DE 组

成;GN 是被用来产生像照片一样逼真的图像、DN 区分

真实和生成的图像、GE 编辑图像并且是这些图像拥有不

同的角度、DE 则用来预测人的姿势和身份。 使用用第 1
个 GAN 产生高度逼真的图像,利用第 2 个 GAN 把生成

的面部图像旋转到指定好的角度,并且保留图像的身份

信息。 实验结果表明 LB-GAN 生成了逼真的多视图图像

如图 3 所示。

图 3　 LB-GAN 生成的多视图人脸(GT 表示基本事实[30] )
Fig. 3　 Multi-view

 

face
 

generated
 

by
 

LB-GAN
(GT

 

stands
 

for
 

basic
 

fact[30] )

GAN 不仅用于生成高度逼真的图像,还可以用于改

善环境, 如生成映射对抗网络 ( generative
 

adversarial
 

mapping
 

nets,
 

GAMN) [31] 用于去除图像中的雾霾,还原环

境中图像的真实色彩;Yang 等人在条件生成对抗网络

CGAN 的基础上,将 RGB 图像扩展到多光谱图像并且提

出 McGAN[32] ,从卫星图像去除云,并且从输入图像中生

成可见光图像。 首先 Perlin[33] 噪声模拟云,使用 alpha 混

合算法(分解源颜色 c1 和目的颜色 c2,按照 (c1 - c2) ·
alpha / 32 + c2 计算,最后组合成一个颜色值),将模拟的

云与 RGB 图像组合生成图像,通过颜色校正处理生成的

图像,实验过程中,为了避免过拟合,利用 t-SNE[34] 算法

对图像进行采样。 实验结果如图 4 所示。
实验结果表明预测结果中云被很好的除去。 但是只

有在云层较薄或者能被近红外光谱技术( near
 

infrared,
NIR)穿透时,云层才能被很好地除去,当云层较厚时

McGAN 对颜色预测的正确率就会下降。 未来还可以将

McGAN 延伸到远红外(FIR)图像和 SAR 图像,使用较长

波长获取 FIR 和 SAR 图像,建立更好的网络,去除图像

中所有的云,为环境的监测做出更多贡献。
2. 2　 异常检测和定位领域

迄今为止,GAN 已经在异常检测和定位方面有一定
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图 4　 McGAN 去除云图像示例[32]

Fig. 4　 McGAN
 

removal
 

cloud
 

image
 

example[32]

的进展,为解决生活中拥挤场景的异常检测问题,Isola
等[35]提出基于条件生成对抗网络 CGAN 的“图像到图像

转换”框架,使用光流算法(光流指时变图像中模式运动

速度,是运动图像分析的重要方法,光流表达了图像的变

化,包含目标运动的信息,用来确定目标的运动情况),利
用条件 GAN 损失 LcGAN 和重建损失 LL1,学习观察人群

运动场景的正常的内部特征,对运动场景的正常帧和它

所对应的光流图像进行大量训练 G 和 D,生成正常内容

的外观和其对应的运动信息,然后把真实数据与 GAN 重

建的外观和运动特性进行对比,计算生成内容与真实帧

的局部差异来检测异常区域;Kalyan 等提出 GAN 与支持

向量机(SVM)结合[36] 的方法对卫星图像造假进行目标

检测[37] 和定位,SVM 主要用于对图像分类。 如图 6 所

示,首先使用自动编码器获取输入数据,保留重要的特征

信息,学习提取原始卫星图像特定的重要特征,使用原始

特征训练的单类 SVM 确定这些特征的分布,以区分图像

是原始特征还是伪造特征,使用 t-SNE 算法(可视化特征

向量真实-伪造的辨别能力)一方面检测给出的图像是原

始的还是伪造的,另一方面检测给定的伪造图像的哪些

特征是伪造特征,从而对卫星图像造假进行检测和定位,
使用 GAN 的检测结果比不使用 GAN 的检测结果准确率

高;目前地点任务预测方面的研究主要致力于如何利用

轨迹数据对长期模式和实时预测进行地点预测,而对弱

实时(短时间且不是实时)条件下的预测较少,忽略了有

关历史访问地点的时序信息,时空嵌入式生成对抗网络

(spatial-temporal
 

GAN,ST-GAN) [38] 在序列生成对抗网络

的基础上,对地点序列进行建模,提出时空嵌入长短时记

忆生成模型(ST-LSTM)和时空嵌入卷积神经网络判别模

型(ST-CNN),ST-LSTM 利用时间和空间信息来缓解数据

的不连续和不紧密性,ST-CNN 利用时空信息加强判别模

型对真假序列判别的能力,以(基于策略梯度训练生成器

G 的序列生成对抗网络 SeqGAN)为基础把地点预测问题

转化为地点序列生成问题,针对下一个地点信息进行预

测,提供未来最大可能的访问地点,实验表明 SeqGAN 在

序列生成方面超过传统方法。

图 5　 卫星图像造假定位和检测

Fig. 5　 Satellite
 

image
 

fraud
 

positioning
 

and
 

detection

2. 3　 语言文字处理领域
 

GAN 不仅在图片生成、异常检测和定位、视频处理

等方面应用广泛,产生令人印象深刻的结果,也在文本信

息处理[39] 方面有一定的研究,使用 GAN 学习自然语言

文档的分布,为文档建模。 GAN 出现以前信息的隐藏方

法都是通过修改载体实现对秘密信息的嵌入,无法完全

保证对秘密信息的隐藏。 ACGAN 实现一种无载体的信

息隐藏,把 GAN 的类别标签替换为秘密信息,通过生成

对抗网络生成具有隐藏机密信息的秘密图像(检测器难

以区分出伪造的真实图像和真实图像),将文本信息编码

成加密图像进行传送,接着利用相同 ACGAN 模型的判

别器进行解码,提取加密图像的秘密信息,实现对机密信

息的隐藏,保证了机密信息通信的安全性[40] ;为生成真

实的文本,textGAN 从单个文本语料库扩展到多个文本

语料库,其中 word2vec[41](将 One-Hot
 

Enconder 转化为低

维度的连续值,避免矩阵过于稀疏)初始化 weGAN 模型

生成词嵌入,textGAN 扩展语料库的具体流程如图 6 所

示,deGAN 通过 L1 归一化生成多个文本语料库的文档

嵌入,利用 skip-gram 模型和连续词袋 cBoW[42-43] 模型的

二维模型提取给定文本数据的文字嵌入,cBoW 从原始词

语推测目标字词;skip-gram 与则 cBoW 相反,从目标字词

推测出原始词语。 利用 GAN 进行跨词语单词进行嵌入,
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使用随机梯度下降法对 D、C 和 G 进行训练,生成强大的

文档嵌入。

图 6　 textGAN 扩展语料库的具体流程

Fig. 6　 Specific
 

processes
 

textGAN
 

extended
 

corpus

2. 4　 其他领域

GAN 目前应用领域的多面性更体现在医疗、网络安

全和国防安全等方面。 近年来,气泡分割和尺寸分割检

测算法因其在气泡两相流( 由气体和液体组成的两相

流)中的高效率和准确性而得到发展,泡沫生成对抗网络

BUbGAN 的出现弥补了传统方法的真实气泡流图像和合

成气泡图像之间的差距,采用“分而治之策略”生成逼真

的气泡流图像。 最终实现行人监视[44] ,航空图像中的车

辆检测[45] ,医学图像中的细胞或细菌菌落计数[46-48] ,石
油工程[49] 中的气泡计数等。 GAN-AD、 Coupled

 

IGMM-
GANs[50-51]分别检测网络面临攻击异常和人类在潜在空

间中的异常,GAN-AD(基于生成性对抗网络的异常检

测)在 GAN 中使用 LSTM-RNN 捕获网络物理系统(CPS)
正常工作下条件下传感器和执行器的多变量时间序列的

分布,检测复杂 CPS 中可能出现的异常,解决如今网络

物理系统庞大,复杂,易受网络攻击的情况。 而在医学

中,与其他医学图像分析一样,皮肤图像分析亦遭受长期

缺乏标记数据和偏斜类分布的困扰,医学图像的长期匮

乏和偏斜类分布给强大且通用性良好的网络模型带来了

巨大的挑战,高分辨率的 GAN[52] 可合成逼真的皮肤病变

图像,缓解医学中遇到的问题,构建甚至专家皮肤科医生

也难以区分的真实皮肤病,解决医学领域图像缺乏的

困扰。
GAN 除了在上述的图像处理、异常检测和定位、自

然语言的处理等领域有广泛应用,GAN 还可以用于其他

领域,例如前述的条件生成对抗网络 CGAN 实现实现漫

画图片的彩色化任务,消除了彩色漫画的大型数据集不

受版权保护的需要;GAN 还可以与强化学习相结合等。
还有研究者提出一种新的 GAN 模型-InfoGAN[19] 最大化

互信息(Info)的值,扩展生成对抗网络的互信息理论;敌
对数据编程[53] ( adversarial

 

data
 

programming,
 

ADP)自动

学习给定联合图像标签的概率分布参数,用于自动创建

标记数据集,缓解大规模手工标记训练数据缺乏的问题,
使用 GAN 放宽策划标记数据,实验结果表明 ADP 从异

构域学习跨域联合分布,实现多任务联合分布学习,同时

生成强大的数据标签对;GAN 与自动编码器( CAVE)方

法结合[54] ,合成视觉草图图像,根据合成的草图图像重

新创建高质量图像。 除此之外,GAN 还可用于视频预

测、风格转移等方面。

3　 GAN 的局限和未来工作

GAN 解决了许多已有神经网络存在的问题,但是

GAN 并没有达到理想的效果,自身还存在着缺陷。 理论

上 GAN 需要达到纳什均衡,但是在实际训练过程中,梯
度下降法有时候做不到,迄今为止还不能找到比较好的

达到纳什均衡的方法;生成模型和鉴别模型在训练中的

平衡和同步性也很难做到,影响 GAN 训练过程中的稳

定性。
虽然 GAN 在应用方面还存在这些局限,但是 GAN

的发展前景是可观的,GAN 未来的研究方向在于找到使

GAN 在训练过程达到纳什均衡的新方法,研究两个对抗

网络的平衡性,使 GAN 训练过程更加稳定。 GAN 虽然

生成了比较逼真的结果,但还是与真实的样本有一定的

差距,进一步加强 GAN 生成样本的真实性是 GAN 的另

一个重要的研究方向。 GAN 经过进步、完善,未来可以

用于我国的国防建设事业,服务于强军、市政之间调动不

便,协同工作困难,费用过高和人员损伤等。

4　 结　 论

本文对生成对抗网络的研究进展与发展趋势进行了

综述,目前无监督学习成为当今人工智能的热门研究方

向,GAN 自提出便备研究者受关注,在计算机视觉的各

个研究领域具有广泛的应用前景。 经过近几年的发展,
逐渐顺应时代潮流,其性能也有了大幅提升。 随着网络

结构的衍变,生成的图像质量也随之提高;在各种领域的

应用逐渐细化,更加符合人们对特定任务的要求。 GAN
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作为当下研究的热点之一,其研究进展为无监督学习提

供了重要的算法支持,为人工智能的进一步深化发展做

出了重要贡献。
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