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基于深度卷积生成对抗网络的图像生成

尹玉婷,肖秦琨
(西安工业大学 电子信息工程学院,陕西 西安 710021)

摘摇 要:图像生成是虚拟现实技术(virtual reality,VR)中的重要技术手段,针对传统图片生成方法需要大量的数据集进行

训练,且生成的图片轮廓不清晰等问题,采用基于深度卷积神经网络和生成对抗网络来实现图片的生成。 为了保证生成

图片的真实性和完整性,在图片生成阶段引入变分自编码器,通过编码器获取到输入图片数据的均值和方差,将图片对应

的隐藏变量转化为标准的高斯分布,然后通过生成器生成新的图片;在识别阶段,采用深度卷积神经网络训练判别器,将
生成的新的图片输入到已经训练好的判别器中,运用梯度下降法计算损失函数,不断优化整体系统模型。 通过对 MNIST
图像数据集的训练,实验表明该方法能生成质量较高的图片,它生成的图像无法用肉眼与真实数据区分开,并且在不同网

络条件下都有较高的识别率。 该方法提高了 MNIST 生成模型的技术水平。
关键词:生成对抗网络;深度卷积网络;变分自编码器;图像生成;梯度下降法
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Image Generation Based on Deep Convolution Generative
Adversarial Networks

YIN Yu-ting,XIAO Qin-kun
(School of Electronic Information Engineering,Xi爷an Technological University,Xi爷an 710021,China)

Abstract:Image generation is an important part of virtual reality (VR) . In order to solve the problem that traditional image generation
method needs a large number of data sets for training and the generated image contour is not clear,the deep convolutional neural network
and generation adversation network are used to realize the image generation. To ensure the authenticity and integrity of the generated
image,a variational auto-encoder is introduced in the image generation stage. The mean value and variance of the input image data are
obtained by the encoder,and the hidden variables corresponding to the image are transformed into the standard Gaussian distribution,then
the new image is generated by the generator. In the recognition stage, the deep convolutional neural network is used to train the
discriminator,and the generated new images are input into the trained discriminator. The gradient descent method is used to calculate the
loss function and continuously optimize the overall system model. Through the training of MNIST image data set,the experiment shows
that the proposed method can generate high-quality images which cannot be distinguished from the real data with the naked eye,with
high recognition rate under different network conditions. It improves on the state of the art for generative models on MNIST.
Key words: generative adversarial network; deep convolutional network; variational auto - encoder; image generation; gradient
descent method

0摇 引摇 言
近年来传感器技术、互联网物联网通信技术以及

计算机视觉技术迅速发展,人们越来越希望通过监控

系统和计算机视觉完成视觉事件的记录以及对感兴趣

事件做出判断的任务,从而实现人机交互等。 各种新

型虚拟增强现实应用技术在军事科学工程、教育以及

医疗、娱乐等各个方面得到了广泛应用。 VR 的实际

应用以当前计算机网络视觉技术领域中视频图像图片

生成后的相关视觉技术应用为理论基础,将图像生成

后的影像图片、视频与其他视觉技术进行结合,构造显

示出一个真实虚拟的“现实冶并将世界展示出来。 为

了生成多样化、清晰化的图片,展开了对计算机模拟图

像生成方法的研究。
生成模型是通过应用最小—最大优化框架来训练
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和生成数据。 近年来提出的图像生成方法主要有两

种,一种是 Goodfellow 等人提出的生成对抗网络[1]

(generative adversarial networks,GAN),另一种是自编

码器[2](auto encoder,AE)。 GAN 是由生成网络和判

别网络组成,这两种网络之间是一种对抗博弈关系,生
成网络就像造“假币冶的机器,根据已有的“纸币冶 (真
实数据)模仿生产出近乎真实的纸币,判别网络作为

一个分类器起到了类似“验钞机冶的作用,判断纸币的

真伪,也就是决策出生成数据是否真实。 依据判别网

络给出的结果,生成网络不断改进网络参数设置,提高

自身的生成能力,使生成的结果更接近原始数据。 从

博弈论的角度来说,两种网络处于一种竞争关系,最终

两个网络实现纳什均衡。 原始的生成对抗网络在训练

过程中生成的图像质量不太稳定,生成效果不理想。
自动编码器主要使用编码—解码框架生成数据,学习

编码图像和潜在对象代码之间的编码器和解码器映

射,其生成的图像更加准确;但由于其使用均方误差等

作为损失函数,生成的图片没有细节,画面不清晰,单
纯为了判别器无法判断出图片是否是真实样本而过度

发挥,造成图片失真。 基于这两种方法各自的优缺点,
该文在 GAN 中引入深度卷积神经网络以及编码原

理,提高网络提取特征的能力,该方法避免了生成图片

质量不高、图像失真的缺点,使得生成的图像拥有更高

的质量。

1摇 生成模型
机器学习的一个主要部分是生成模型与判别模

型。 在判别建模中,一个目标是根据给定的观测值学

习预测变量,另一个目标是解决学习所有变量的联合

分布这一更普遍的问题。 生成模型可模拟在现实世界

中如何生成数据。 几乎每门科学都将“建模冶理解为

通过假设理论并通过观察测试这些理论来揭示这一生

成过程。 生成模型具有吸引力的原因有很多,将不知

道或不关心的细节(即有害变量)视为噪声。
设图片的真实样本数据为 {x1,x2,…,xn} ,其整

体用 X 表示,在理想情况下,根据真实样本数据得到 X
的分布 p(X) ,对 p(X) 进行采样就可以得到所需的

X ,即 p(Z | X) 根据贝叶斯公式可得:

p(Z | X) = P(X | Z)P(Z)
P(X) (1)

实际上, X 的分布 p(X) 无法直接求得,此时引入

隐变量 Z 希望在给定 X 的条件下可以推断出 Z 的分

布,由全概率公式得:

p(X) = 乙p(X | Z)p(Z)dZ (2)

其中, p(X | Z) 表示一个由 Z生成 X的模型,假设 Z服

从标准正态分布,即 p(Z) ~ N(0,1) 。 首先从标准正

态分布中采样一个隐变量 Z ,然后根据隐变量 Z 来不

断拟合 X ,达到生成 X 的目的。
当 Z 为高维度变量时,那么

p(X) = 蓓…p(X | Z)p(Z)dZ (3)

实际中大多数 Z 的 p(X | Z) 都是 0,对评估 p(X)
几无用处。 这需要一个对任意 X能给出产生 X的 Z值

分布的函数 q(Z | X) 。 q 下产生 X 的 Z 值空间很有希

望远小于先验 p(Z) 的 Z 值空间,因而计算 EZ ~ qp(X |
Z) 就更为简便。 但现在 Z 来自任意分布的 q(Z) 而

非 N(0,I) ,要用于优化 p(X) 需先将 EZ ~ qp(X | Z) 和

p(X) 关联起来。 EZ ~ qp(X | Z) 和 p(X) 之间的关系是

变分贝叶斯方法的基础之一。 定义 p(Z | X) 和 q(Z)
之间的 KL 散度, 希望其之 间 差 异 最 小, 即 求 解

minKL[q(Z)椰p(Z | X)] 。

KL[q(Z)椰p(Z | X)] = 乙q(Z)log q(Z)
p(Z | X) =

摇 摇 logp(X) + 乙q(Z)logq(Z)dZ -

乙q(Z)log[p(X | Z)p(Z)]dZ (4)

由于 X 是给定数据,则 p(X) 为定值,那么最小化

minKL[q(Z)椰p(Z | X)] 即最小化下式:

minL = 乙q(Z)logq(Z)dZ -

乙q(Z)log[p(X | Z)p(Z)]dZ =

KL(q(Z)椰p(Z)) -

乙q(Z)log[p(X | Z)]dZ (5)

2摇 变分自编码器
变分自编码器(variational auto-encoder,VAE)是

无监督深度学习中最重要的生成模型之一[3]。
由于自编码器输出的隐空间信息未知且不可测

量,无法对其进行数学建模,由此衍生出一种新的生成

模型,即变分自编码器。 在了解 VAE 之前,首先了解

自编码器的原理。 自动编码器本质上是学习输入数据

低维特征表示的神经网络结构,它由两个相连接的网

络组成,分别是编码器( encoder)和解码器(decoder)。
为了提高编解码的效率,编码器和解码器是由人工神

经网络构成。 自编码器 AE 用于图片生成,将高维数

据缩减为低维特征空间,然后从低维表示中还原原始

数据。 如图 1 所示,编码器 Z 获取输入数据 X i 并编码

产生特征映射集合 X '
i 。 通常情况下,为了减少输入数

据冗余度,特征映射 X '
i 大小小于输入数据 X i 。 编码器

完成了原始数据从高到低的转换,接下来,解码器将原
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始数据从低到高进行还原重构。 为了提取输入数据的

特征,使用解码器,它将存在解码器 f 中的编码数据集

合 X '
i 重构出原始数据 X i 。
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图 1摇 自编码器原理

变分自编码器也就是在自编码器的基础上,构建

编码网络过程中对网络结构加以限制。 根据贝叶斯理

论,编码器把输入数据映射为在一个隐变量空间的后

验分布,但是根据式(1),输入数据到隐变量的后验分

布并不好求出其解。 编码器就相当于一个变分推断网

络[4],VAE 给编码器加了一个条件约束,让编码网络

不再是每次产生一个隐含向量而是生成两个向量,其
分布能够大致上遵循一个标准正态分布,即就是编码

器一个用来计算均值,另一个计算标准差,隐向量从正

态分布采样得出。 解码器实现从隐向量到输入数据的

恢复,将低维数据还原为高维,此过程可以用似然函数

p(X | Z) 表示。 由于解码器的输入为隐向量 Z ,其中

丢失了原始数据的部分信息,因此对于图片生成重构

出的原始图片会存在失真、模糊等问题。 变分自编码

器原理如图 2 所示。
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图 2摇 变分自编码器原理

摇 摇 VAE 的目标是最大限度上降低数据对数似然的

损失下限,根据式(4),可以推断出通过不断减小损失

函数 KL(q(Z)椰p(Z)) - 乙q(Z)log[p(X | Z)]dZ 使

其无限逼近 0,这意味着文中生成模型将变得更好,那
么此时的分布 q 就可以近似代替原始数据 p 分布,而 q
是已知的可以求解的。 可以将 VAE 视为两个耦合但

独立参数化的模型:编码器或识别模型,以及解码器或

生成模型。 这两个模型相互支持。 识别模型向生成模

型提供其潜在随机变量后验的近似值[5-6],该模型需

要在“期望最大化冶学习的迭代内更新其参数。 相反,
生成模型是用于识别模型的各种支架,以学习有意义

的数据表示,包括可能的类别标签,识别模型是根据贝

叶斯规则的生成模型的近似逆过程。

3摇 深度卷积生成对抗网络图像算法
该文采用深度卷积生成对抗网络来进行手写字体

图像生成,图像生成模型总体框架由两部分组成,如图

3 所示,左边是判别网络,又称判别器(Discriminator),
根据输入图片的真假输出结果“1冶或者“0冶,当输入的

图片为真实图片时,输出为“1冶,否则判别器输出为

“0冶;右边是生成网络,又称生成器(Generator),它可

以看作是一个变分自编码器,经过编码获取输入图片

的隐空间信息,经由解码器生成新的图片。

Real
Images

Synthesized
Images

NN
encoder

Generator

M

+

Latent
Space

Noise

DiscriminatorReai/FakeLoss

图 3摇 图像生成模型总体框架

摇 摇 编码器网络通过将训练数据集中的真实图像进行

编码,将真实图像映射出来到一个潜在空间,提取真实

训练图像的物理特征[7]。 生成器网络将得到的真实图

像编码作为输入,以期生成能够让判别器不能正确判
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别的图片。 判别器网络对真实图片和生成图片进行判

别,判定其属于真实图片还是生成器生成图片,为了避

免前期网络判别效果与后期网络判别效果差距太大的

缺点,网络加入了随机性技术,提高了判别器网络的稳

定性与鲁棒性,得到了更好的判别效果,同时促使生成

器生成更加真实的图像。
3. 1摇 生成模型的优化

生成器网络将得到的真实图像编码作为输入,以

期生成能够让判别器不能正确判别的图片。 为了能够

生成高质量的图片,在输入端进行改进,将真实图片进

行编码操作,提取真实的图像特征,编码器也由神经网

络构成。 对于每个得到的均值和方差,进入具有正态

分布的噪声,使其向满足正态分布的特征向量靠近,然
后将得到的特征向量输入生成器生成图像。 生成模型

的结构如图 4 所示。

图 4摇 生成器优化模型

摇 摇 通常情况下,一般的 CNN 网络包含输入层、隐藏

层和输出层,中间的隐藏层是由卷积层、池化层和全连

接层组成的[8-9]。 输入层负责接收数据并将数据传递

给隐藏层,不进行计算。 隐藏层的神经元不与外部数

据直接接触,它将接收到的数据经过激活函数计算后

输出传递给下一层隐藏神经元或者输出神经元,隐藏

层的层数和每层含有的神经元数目属于模型的超参

数,通常在训练前使用验证集寻找最佳的一组超参数

集。 输出层是输出网络的计算结果,在训练过程中,通
常和训练集中该次输入对应的理想输出进行比较,它
们的差异就是网络优化的指标。 但是在生成网络的卷

积结构的改进上取消了池化层,而是将卷积层替代了

池化层。
设图像的真实样本为 x ,经过编码器编码后得到

均值 滋 和方差 滓 ,使用标准正态分布构造随机特征向

量 c 。
c = 滋 + 滓2已N(0,I) (6)
生成器得到的样本为 軇x ,判别器输出结果为 y 沂

[0,1] 。 特征向量经过生成器,其过程可描述为:
G:軇x = g( z,兹g) (7)

其中, g( . ) 为生成函数, 兹g 为生成器参数,经过判别

器输入的图片数据,原始图像和生成图像分别为 X
~
、

X ,其过程如式(8)表示:

X
~
= Df(軇x,兹f)

X = Df(x,兹f
{ )

(8)

根据式(8),可得经过判别器后的输出:

y = D(x)
D(軇x

æ

è
ç

ö

ø
÷

)
= D(x)

D(G( z
æ

è
ç

ö

ø
÷

))
(9)

其中, D(x) 的含义是判别样本 x 正确的概率,那么

(1 -D(x)) 则为判别成错误样本的概率。 GAN 网络

整个输入数据要么是真实图片要么是生成图片,当网

络达到平衡时,判别器 D(x) 的概率会接近 0. 5,此时

根据式(9)的定义,建立误差函数,其表达式为:

min
兹d

{ - [ 移
x沂p(x)

log(D(x,兹d)) +

摇 摇 移
軇x沂p(軇x)

log(1 - D(軇x,兹d))]} (10)

其中, D(x) 表示图像真实样本分布, D(軇x) 是服从于

投到生成器中噪声的分布,判别器内部参数 兹d 如下:
兹d = (兹f,兹c) (11)
生成模型通过反向传播算法[10-11] 可以调节生成

网络的权重大小,使伪图像(就是生成的样本图片)与
真实的样本图片不断接近,判别模型的损失函数会不

断由大变小,生成模型的损失函数不断由小变大,随着

时间的推移,最终使得网络平衡的具体方法为最大化

噪声分布的熵值,最大化式(12):

max
兹g

移
軇x沂p(軇x)

log(D(軇x)) (12)

当 log(D(軇x)) 值越大,说明生成网络的拟合能力

越好,生成的图片可以以假乱真,判别器识别该图片的

概率为 0. 5,此时网络图片的生成效果最好。
3. 2摇 判别模型的优化

判别网络的改进设计如图 5 所示。 它相较于生成

网络没有做出巨大改变,如果将这一过程比作编码,将
是一个编解码操作,生成网络是编码器,而判别器就是

解码器。 生成网络实现反卷积,那么判别网络完成卷

积操作,实现生成网络的逆过程。 与生成网络相同的

是,同样取消了池化层的操作,用卷积层来代替池
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化层[12]。

0/1

图 5摇 判别器优化模型

摇 摇 设 pdata(x) 和 pg(x) 分别表示真实手写字体样本

和优化后的生成模型输出的图片样本。 判别网络和生

成网络都有自己的损失函数,但是 GAN 由这两者组

成,损失函数就依照下式进行修正:

V(D,G) = 乙
x

pdata(x)log(D(x))dx +

pg log(1 - D(x))dx (13)
在训练过程中,需要 pdata(x) 和 pg(x) 无限接近。

在对式(13)进行优化的过程中,需要对生成网络和判

别网络分别进行交互迭代[13-14]。 当训练判别网络时,
将真实手写字体图片与生成的图片混合在一起,作为

输入送入判别器,判别器会给出结果“0冶或“1冶,根据

输出值调整网络参数;当训练生成网络时,将两个网络

看成一个网络,随机输入一组数据,生成网络产生一张

图片,判别器给出判别结果,将差异反馈给生成网络,
调整参数,如此进行交互迭代,直到最终两个网络达到

稳定。 对判别网络进行优化[15]的时候,也需要对其进

行最小化交叉熵操作,其损失函数如下:

V(D,G) = - 1
2 乙

x

pdata(x)log(D(x))dx -

- 1
2 pg log(1 - D(x))dx =

- 1
2 乙

x

[pdata(x)log(D(x))dx +

pg log(1 - D(x))]dx (14)
式(15)是典型的统计分布问题,其最优解为:

D*(x) =
pdata(x)

pdata(x) + pg(x)
(15)

由于 pdata(x) 和 pg(x) 都表示概率大小,在实际训

练时, pdata(x) 和 pg(x) 取值不可能为 0,其取值一定为

(0,1]之间的实数。 根据上述理论,目标函数必须要

在这个连续空间中处处可微,根据一阶求导规则,目标

函数 V(D,G) 在式(15)处取得最小值。 当固定生成

网络时,判别网络已经具有最优解,同时判别网络达到

了最好的性能。 同理,在判别器最优的条件下,将式

(14)可以重写为下面的形式:
V(D,G) =

Ex ~ pdata
[logD*

G (x)] + Ex ~ p z
[log(1 - D*

G ( z))] =
Ex ~ pdata

[logD*
G (x)] + Ex ~ pg

[log(1 - D*
G (x))] =

Ex ~ pdata
[

pdata(x)
pdata(x) + pg(x)

] +

Ex ~ pg
[

pg(x)
pdata(x) + pg(x)

] =

- log(4) + KL(pdata(x)椰
pdata(x) + pg(x)

2 ) +

KL(pg(x)椰
pdata(x) + pg(x)

2 ) =

- log(4) + 2JS(pdata(x)椰pg(x))
当 pg(x) = pdata(x) 时, 可以得到全局最小值-log

(4)。

4摇 实验过程及结果分析
实验数据集使用深度学习领域最常用的公共数据

集—MNIST 手写体数字数据集,该数据集共包含

70 000张 28伊28 像素大小的手写数字的灰度图片,每
一张灰度图片都有对应的标签,即图片对应的数字。
该实验将数据集分成两部分,其中训练数据集 images_
num 有 60 000 张图片,剩下 10 000 张作测试数据集,
实验中判别网络的学习率设为 0. 001,生成网络的学

习率设为 0. 001,训练进程 epoch 为 2 000,batch_size
设为 60,共有 1 000 个 batch_num,每一个进程重复训

练这 1 000 个 batch_num,由图 6 可以看出,当随着训

练进程 epoch 的增大,损失函数发生突变。 这是由于

在每一个 epoch 中,网络前向传播出输出值,神经网络

的参数太多,发生错误时进行反馈,训练时间足够长时,
网络会记住整个训练细节,造成训练过度梯度消失。

为了防止训练过度梯度消失,在生成网络和判别

网络的每一个卷积层之后均使用批量归一化操作,批
量归一化层对网络中的激活值和梯度传播进行归一

化,使网络训练成为更简单的优化问题。 卷积层之后

使用批量归一化层,来加速网络训练并降低对网络初

始化的敏感度,可以防止训练时梯度消失,随着训练进

程的增加,网络的损失函数也在不断变化,训练进程与

模型损失函数的关系如图 6、图 7 所示。
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图 6摇 判别器和生成器的损失函数曲线
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图 7摇 改进后判别器和生成器的损失函数曲线

摇 摇 图 7 中表示判别网络中正确判断真实图片类别和

生成图片类别的准确率,在加入卷积层之后均使用批

量归一化操作,损失函数没有出现突变,没有发生梯度

消失。 另外适当减少训练时间,将训练进程减少到

1 000次,避免造成神经网络过度学习数据集的特征,
过度拟合,使生成和判别效果大打折扣。 最终判别器

损失函数稳定在 2. 6 左右,生成器的损失一直在减小,
稳定在 0. 45 左右。

图 8摇 不同迭代次数下生成的手写字体

摇 摇 图 8 表示在不同的训练迭代次数下生成网络生成

的图片。 可以看出,开始 10 个进程后,可以从随机噪

声到隐约看出数字形状,再到 100 个进程字体雏形显

现,生成的字体没有模糊,边界清晰。 实验证明,该方

法能够完成手写字体图片的生成。

图 9摇 图像生成效果对比
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摇 摇 图 9 表示在不同网络下生成的图片,左侧是 VAE
生成图像效果图,中间是 GAN 生成图像效果图,右侧

是文中网络生成图像效果图。 能够明显看到,经过相

同的训练轮数,VAE 生成的图像比较规范,基本没有

噪点和乱点,但是图像模糊,缺少细节;GAN 生成的图

像相比 VAE 细节明显,但是存在噪点和乱点;文中提

出的网络生成的图像则更加清晰,且噪点和乱点相比

GAN 更少。
除此之外,实验还选取了基于 RNN、PCA、SVM 图

像识别,对比这些方法和文中方法在图像识别的准确

率。 不同方法在 MNIST 数据集上的识别准确率对比

如表 1 所示。
表 1摇 不同方法的识别率

图像识别方法 识别准确率 / %

SVM 90. 36

PCA 91. 77

RNN 96. 86

Our method 98. 55

摇 摇 从表 1 可知,使用 SVM 和 PCA 的准确率可以达

到 91%左右,RNN 方法的准确率可以达到 96% 左右,
文中方法图像识别的准确率可以稳定保持在 98% 左

右。 根据对比结果,文中方法有更好的性能,生成的图

片更易被识别。

5摇 结束语
基于深度卷积神经网络和生成对抗网络,引入变

分自编码器,深度卷积神经网络解决了传统人工神经

网络特征提取不准确,造成生成图片质量不高的问题;
变分自编码器的引入,充分发挥数据中的隐空间信息

对图片生成的促进作用。 同时模型的改进,大大提高

了网络分类准确率。 该模型的生成方法,弥补了训练

数据不足带来的识别精度下降的缺点,除此之外,该模

型的扩展还可以应用到其他图形。 但是该方法只在

MNIST 数据集上进行验证,其稳定性和生成性能还需

要在其他数据集上作进一步的研究。
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