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基于条件梯度 犠犪狊狊犲狉狊狋犲犻狀生成对抗

网络的图像识别
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摘要：生成式对抗网络ＧＡＮ功能强大，但是具有收敛速度慢、训练不稳定、生成样本多样性不足等缺点；该文结合条件深

度卷积对抗网络ＣＤＣＧＡＮ和带有梯度惩罚的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络 ＷＧＡＮ－ＧＰ的优点，提出了一个混合模型－条件梯度

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络ＣＤＣＷＧＡＮ－ＧＰ，用带有梯度惩罚的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离训练对抗网络保证了训练稳定性且收敛速度更

快，同时加入条件ｃ来指导数据生成；另外为了增强判别器提取特征的能力，该文设计了全局判别器和局部判别器一起打分，最

后提取判别器进行图像识别；实验结果证明，该方法有效的提高了图像识别的准确率。

关键词：生成式对抗网络；条件模型；Ｗｅｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离；梯度惩罚；全局和局部一致性；图像识别
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０　引言

图像识别一直是计算机视觉领域内的热门研究，大多

数图像识别的方法都是利用卷积神经网络模型 （ＣＮＮ）来

实现，但是卷积神经网络模型需要使用规模巨大的训练数

据集来进行训练，导致网络模型收敛速度很慢，并且需要

很多训练技巧来提高识别率。文献 ［１］提出的生成式对抗

网络 （ＧＡＮ），已经被证明功能强大，既可以利用生成器模

拟复杂的数据分布，又可以利用判别器进行特征提取。

ＧＡＮ应用广泛，包括语言处理
［２］、图像修复［３］等。但是如

何将ＧＡＮ强大的特征提取能力应用到图像识别任务上是一

个具有挑战性的问题。文献 ［４］针对ＧＡＮ不能生成具有

特定属性图片的问题提出了条件生成对抗网络ＣＧＡＮ，利

用数据标签指导数据生成，构建了有监督的生成对抗网络

模型。文献 ［５］针对ＧＡＮ的网络模型训练不稳定的缺点，

提出一种深度卷积生成对抗网络 （ＤＣＧＡＮ）模型，可以通

过无监督学习训练深度卷积生成对抗网络模型，然后在有

监督学习任务中重复利用判别模型的一部分作为特征提取

器。条件深度卷积对抗网络ＣＤＣＧＡＮ结合了ＣＧＡＮ和ＤＣ

ＧＡＮ的优点，在ＤＣＧＡＮ的基础上引入条件狔指导训练。

但是这几种方法，都没有从根本上解决ＧＡＮ产生的收敛速

度慢、训练不稳定、生成样本多样性不足、ｃｏｌｌａｐｓｅｍｏｄｅ

等问题。

文献 ［６］提出了一种用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离代替ＧＡＮ中

ＪＳ散度作为惩罚函数的对抗网络模型 ＷＧＡＮ，解决了

ＧＡＮ训练不稳定问题。文献 ［７］又对 ＷＧＡＮ模型进行了

改进，提出了带有梯度惩罚的 ＷＧＡＮ：ＷＧＡＮ －ＧＰ，比

ＷＧＡＮ拥有更快的收敛速度，也可以产生更高质量的生成
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样本。

本文结合ＣＤＣＧＡＮ和 ＷＧＡＮ－ＧＰ的优点，提出一种

混合网络模型：带有梯度惩罚的条件 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗

网络模型 （ＣＤＣＷＧＡＮ－ＧＰ）。首先训练此对抗网络模型，

然后从训练好的网络模型中提取判别器Ｄ来进行图像分类

任务。在这里，本文设计了一个具有识别全局和局部一致

性的判别器：全局判别器需要完整图像的输入来提取整体

图像的特征，局部判别器只需要从一小块区域上提取更加

细微的特征，这样可以大大增强判别器提取特征的能力。

通过实验结果可以证明，相比于其他类似的网络模型，本

文提出的ＣＤＣＷＧＡＮ－ＧＰ网络模型在图像识别任务中获

得了更出色的结果。

１　相关工作

１１　生成式对抗网络模型

生成式对抗网络模型ＧＡＮ已经被证明了既可以生成高

质量的图像，也拥有强大的特征提取能力。我们用生成器

（Ｇ）代表生成模型，判别器 （Ｄ）代表判别模型
［８］。在图像

识别的任务中，ＧＡＮ网络同时训练Ｇ和Ｄ，生成器Ｇ把从

先验分布犘＿狕中采样得到的随机矢量狕映射到图像空间；

判别器Ｄ判断输入图像是不是 “真实的”，优化公式如下：

ｍｉｎ
犌
ｍａｘ
犇
犞（犌，犇）＝犈狓－犘犱犪狋犪（狓）［ｌｏｇ（犇（狓））］＋

犈狕－犘狕（狕）［ｌｏｇ（１－犇（犌（狕））］ （１）

　　犇的输入参数狓代表一张图片，输出犇 （狓）代表狓为

真实图片的概率，如果为１，就代表１００％是真实的图片，

如果为０，就代表不可能是真实的图片；类似犇 （狓），犇

（犌 （狕））代表判别器判断由生成器产生的生成图片犌 （狕）

是否为真实图片的概率；这样，犌和犇 构成了一个动态的

“博弈过程”。在最理想的状态下，犌可以生成足以 “以假乱

真”的图片犌 （狕），对于犇 来说，它难以判定犌生成的图

片究竟是不是真实的，此时犇 （犌 （狕））＝０．５。ＧＡＮ模型

流程图如下：

图１　ＧＡＮ模型的流程图

１２　条件生成对抗网络

条件生成对抗网络ＣＧＡＮ将属性信息狔融入生成器犌

和判别器犇 中，属性狔可以是任何标签信息，例如图像的

类别、人脸图像的面部表情等。优化公式如下：

ｍｉｎ
犌
ｍａｘ
犇
犞（犌，犇）＝犈狓－犘犱犪狋犪（狓）［ｌｏｇ（犇（狓／狔））］

＋犈狕－犘狕（狕）［ｌｏｇ（１－犇（犌（狕／狔））］ （２）

　　ＣＧＡＮ的目标函数类似ＧＡＮ的目标函数，在图像识别

任务中，狔代表图片的标签信息。犇 （狓／狔）就代表真实输

入狓与标签狔融合后输入到判别器中得到是否为真实数据

的概率；犇 （犌 （狕／狔））就代表判别器判断由生成器产生的

生成数据与狔融合后的数据是否为真实的概率。

带条件的输入可以指导网络生成我们想要的某种图片

信息，同时也相当于是从无监督模型到有监督模型。

１３　条件深度卷积对抗网络

深度卷积对抗网络ＤＣＧＡＮ是把ＧＡＮ与ＣＮＮ结合起

来的网络模型，而条件深度卷积对抗网络 （ＣＤＣＧＡＮ）就

是把ＣＧＡＮ与ＤＣＧＡＮ结合起来的网络模型。ＣＤＣＧＡＮ是

在ＤＣＧＡＮ的框架下，将生成器每层的输入都加上标签ｙ，

同样将判别器的每层输入也加上标签ｙ，利用标签ｙ指导样

本的生成。

图２　ＣＤＣＧＡＮ网络结构示意图

１４　带有梯度惩罚的 犠犪狊狊犲狉狊狋犲犻狀生成对抗网络

１．４．１　ＷＧＡＮ网络

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离又叫Ｅａｒｔｈ－Ｍｏｖｅｒ（ＥＭ）距离，定

义如下：

犠（犘狉，犘犵）＝ ｉｎｆ
γ～∏ （犘

狉
，犘

犵
）
犈（狓，狔）～γ

［‖狓－狔‖］ （３）

　　ＷＧＡＮ网络中构造了一个包含参数ω且最后一层不是

非线性激活层的判别器网络Ｄ，在限制ω不超过某个范围

的条件下，使得：

犔＝犈狓～犘狉［犇（狓）］－犈狓～犘犵［犇（狓）］ （４）

　　尽可能取到最大，此时犔就近似等于真实分布与生成

分布之间的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离 （忽略常数倍数犓）。

ＷＧＡＮ与ＧＡＮ相比，其实只改了４点，如下
［９］：

１）判别器最后一层去掉ｓｉｇｍｏｉｄ。

２）生成器和判别器的ｌｏｓｓ不取ｌｏｇ。

３）每次更新判别器的参数之后把它们的绝对值截断到

不超过一个固定常数ｃ。

４）不要用基于动量的优化算法 （包括 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 和

Ａｄａｍ）。推荐ＲＭＳＰｒｏｐ和ＳＧＤ。

１．４．２　ＷＧＡＮ－ＧＰ网络

ＷＧＡＮ－ＧＰ网络改进了 ＷＧＡＮ网络，使用一个当且

仅当其梯度小于或等于１的范数时的可微函数１－Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ

对约束函数Ｌ进行梯度惩罚。算法如下：

犔＝犈珔狓～犘狉［犇（珚狓）］－犈狓～犘犵［犇（狓）］＋

λ犈
狓^～犘ω

［（‖狓^犇（^狓）‖２－１）
２ （５）
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　　类似于 ＷＧＡＮ的目标函数，ＷＧＡＮ－ＧＰ中生成器和

判别器的ｌｏｓｓ不取ｌｏｇ，^狓－犘犵 代表来自真实数据的样本，狓

－犘犵 代表来自噪声狕通过生成器产生的样本，犔近似等于真

实分布与生成分布之间的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离。

梯度惩罚函数就是使用Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ函数限制判别器的梯

度不超过犓，即先求出判别器的梯度，然后建立梯度与犓

之间的二范数。对于梯度惩罚项来说，本文在每一个批次

的真实图片数据和生成器生成的假图数据中做一个插值狓^：

狓^＝ 珟狓θ＋狓（１－θ） （６）

　　这里θ代表犝 ［０，１］的随机数。相比于 ＷＧＡＮ，

ＷＧＡＮ－ＧＰ有以下几个特点：

１）该模型提出了在原来 ＷＧＡＮ模型的基础上利用梯

度惩罚项来约束 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，避免 ＷＧＡＮ模型有可

能产生的训练不稳定和生成数据病态的问题。

２）该模型收敛速度更快，生成样本质量也更高

３）该模型适应性更强，在不同架构下都可以得到稳定

的训练结果。

２　本文网络模型

本文将ＣＤＣＧＡＮ和 ＷＧＡＮ－ＧＰ结合起来，从而得到

本文的条件梯度 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络 （ＣＤＣＷＧＡＮ－

ＧＰ）模型。为了提高判别器的提取图像特征能力，本文将

判别器Ｄ分为全局判别器和局部判别器，把两个判别器连

接起来一起打分。然后，我们将训练好的网络中的判别器Ｄ

提取出来，构建一个新的卷积网络进行微调，从而完成图

像分类任务。

２１　犆犇犆犌犃犖－犌犘的惩罚函数

在ＣＤＣＷＧＡＮ－ＧＰ中，判别器Ｄ希望真实数据分布

与生成数据分布之间的距离Ｌ越大越好，相反，生成器Ｇ

希望Ｌ越小越好，优化公式为：

犔＝犈珔狓～犘狓［犇（珟狓）］－犈狓～犘犵［犇（狓／狔）］＋

λ犈
狓^～犘ω

［（狘狘狓^犇（^狓）狘狘２－１）
２ （７）

狓^＝ 珟狓θ＋狓（１－θ） （８）

　　ｙ代表图像的标签，在本文中就是图片的类别。不同

ＷＧＡＮ－ＧＰ的目标函数，ＣＤＣＧＡＮ－ＧＰ的生成器输入数

据融合了图片标签信息，而标签信息可以指导生成器的样

本生成。判别器Ｄ和生成器Ｇ的损失函数下：

犾狅狊狊（犇）＝犈狓～犘犵［犇（狓／狔）］－犈珔狓～犘狓［犇（珚狓）］

＋λ犈
狓^～犘ω

［（狘狘狓^犇（^狓）狘狘２－１）
２ （９）

　　判别器的损失函数由两部分构成：１．生成样本通过判

别器得到的损失；２．真实样本通过判别器得到的损失，并

在前添加负号；两部分加起来就是判别器的损失函数。

犾狅狊狊（犌）＝－犈狓～犘犵［犇（狓／狔）］ （１０）

　　生成器的损失函数定义为生成样本通过判别器得到的

损失，再添加负号。

２２　生成器的网络结构

我们以训练集ＣＩＦＡＲ１０为例，图像大小为３２３２。生

成器犌的输入狕为服从正态分布的１００维的随机噪声向量，

将狕与类别标签狔 （１０维）连接形成一个大小为 ［６４，１１０］

的张量，通过一个ｌｉｎｅａｒ全连接层将狕变换为维度是２０４８

的向量，然后将其ｒｅｓｈａｐｅ为维度大小是 ［５１２，２，２］的

张量，进行非线性ｒｅｌｕ函数变换，得到第一层网络的输出。

然后通过四层卷积核大小为５５，步长为 （２，２）的转置

卷积层［１０］，输出都用非线性ｒｅｌｕ函数激活，得到大小为

［３２，３２，３］的张量，最后用ｔａｎｈ函数激活，得到生成器

的输出图片。

图３　ＣＤＣＷＧＡＮ－ＧＰ生成器结构示意图

表１　生成器网络层

类型 卷积核大小 步长 卷积核个数

ｃｏｎｃａｔ ／ ／ １１０

ｌｉｎｅａｒ ／ ／ ２０４８

ｒｅｓｈａｐｅ ／ ／ ５１２

ｄｅｃｏｎｖ２ｄ（１） ５５ ２２ ２５６

ｄｅｃｏｎｖ２ｄ（２） ５５ ２２ １２８

ｄｅｃｏｎｖ２ｄ（３） ５５ ２２ ６４

ｄｅｃｏｎｖ２ｄ（４） ５５ ２２ ３

２３　判别器网络结构

无论是ＧＡＮ模型还是ＤＣＧＡＮ模型中，判别器的网络

模型都是不断缩小特征图从而提取到一整张图片的全局特

征，全局特征可以代表一张图片的整体结构，但是对于图

片中的局部特征并不能很好地表达出来。为了加强模型中

判别器提取图像特征的能力，本文再设计一个局部判别器，

用于提取图片中局部特征，最后将全局判别器和局部判别

器结合起来一起打分。

以ＣＩＦＡＲ１０数据集为例。全局判别器的输入是一张维

度为 ［３，３２，３２］大小的图像，经过五层卷积核大小为５

５，步长为２２的卷积层，每层输出都要进行ｌｅａｋｙｒｅｌｕ

函数变换，得到大小为 （５１２，１，１）的张量，最后ｒｅｓｈａｐｅ

成一个维度大小是 ［１，５１２］的特征向量。

局部判别器的网络结构类似于全局判别器，只不过局

部判别器的输入是以原图中心点为中心，大小是原图１／４

的图像，尺寸为１６１６。经过四层卷积核大小为５５，步

长为２２的卷积层，每层输出都要进行ｌｅａｋｙｒｅｌｕ函数变

换，最后ｒｅｓｈａｐｅ成一个大小为 （１，５１２）的特征向量。

最后我们将全局判别器和局部判别器的输出用ｃｏｎｃａｔ

函数直接连接起来，形成一个维度大小为１０２４的特征向

量，然后经过ｌｉｎｅａｒ全连接层，输出为１或者０代表输入图

像的真或者假。



　　 计算机测量与控制　 第２７


卷·１６０　　 ·

这里我们不同于ＣＤＣＧＡＮ的网络，由于我们之后还要

将判别器提取出来进行图像分类，所以判别器Ｄ每层的输入

没有加入标签ｙ。并且由于我们使用了梯度惩罚，所以最后

的输出去掉ｓｉｇｍｏｉｄ函数。

２４　训练

本文对数据集进行批量化处理，ｂａｔｃｈ的大小设为６４。

表２　全局判别器的网络层

类型 卷积核大小 步长 卷积核个数

ｃｏｎｖ２ｄ ５５ ２２ ６４

ｃｏｎｖ２ｄ ５５ ２２ １２８

ｃｏｎｖ２ｄ ５５ ２２ ２５６

ｃｏｎｖ２ｄ ５５ ２２ ５１２

ｃｏｎｖ２ｄ ５５ ２２ ５１２

ｒｅｓｈａｐｅ － － ５１２

表３　局部判别器的网络层

类型 卷积核大小 步长 卷积核个数

ｃｏｎｖ２ｄ ５５ ２２ ６４

ｃｏｎｖ２ｄ ５５ ２２ １２８

ｃｏｎｖ２ｄ ５５ ２２ ２５６

ｃｏｎｖ２ｄ ５５ ２２ ５１２

ｒｅｓｈａｐｅ － － ５１２

表４　ｃｏｎｃａｔ连接层

类型 卷积核大小 步长 输出

ｃｏｎｃａｔ － － １０２４

ｌｉｎｅａｒ １

由于是对每个ｂａｔｃｈ中的每一个样本都做了梯度惩罚，

因此判别器中不能用ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
［１１］，但是可以使用

其他的 Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ方法
［１２］，比如 ＬａｙｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ、

ＩｎｓｔａｎｃｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ。在本文的Ｄ网络，再训练Ｇ网络，

并且每训练５次Ｄ网络，再训练１次Ｇ网络，目的就是为

了保证 Ｄ 网络大致满足 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离的条件。在

ＷＧＡＮ网络模型中训练网络并不建议用Ａｄａｍ优化器，但

是在本文的网络模型中因为使用了 ＷＧＡＮ－ＧＰ的训练方

式，所以还是可以用 Ａｄａｍ优化器，且参数设定为：β１ ＝

０．０００５，β２ ＝０．９，并且本文采用了适应性更强的根据训练

次数可变的学习率，学习率初始化为０．００２，当训练的迭代

次数ｅｐｏｃｈ大于设定的训练次数的一半时，学习率变为原来

的十分之一，当训练的迭代次数ｅｐｏｃｈ大于设定的训练次数

的五分之四时，学习率再变为上一次的十分之一。可变化

的学习率可以让参数调整变得更加有效。

２５　进行图像识别

当训练好ＣＤＣＷＧＡＮ－ＧＰ网络模型后，把判别器 Ｄ

提取出来，将最后一层ｌｉｎｅａｒ全连接层的输出改为ｎ （将要

分类的类别），最后加上Ｓｏｆｍａｘ分类器，构建一个新的卷

积网络用于图像识别。卷积网络的损失函数是Ｓｏｆｔｍａｘ
［１４］的

图４　ＣＤＣＷＧＡＮ－ＧＰ判别器结构示意图

结果与标签ｙ的交叉熵，使用Ａｄａｍ优化器进行优化 （β１＝

０．０００５，β２＝０．９），并且同样对数据集进行批量化处理，

ｂａｔｃｈ的大小设为６４。新的用于图像识别的网络只需要进行

参数微调，就可以得到很好地分类效果了。在生成式对抗

模型中，由于生成器可以生成高质量的样本，所以判别器

不仅能通过原始数据集学习图像特征，而且还可以通过生

成样本学习到更多的图像特征。并且本文设计的具有全局

和局部一致性的判别器，能更有效的提取到图像的内部隐

含特征，从而有效提高了图像识别的准确率。

３　实验结果和分析

本文分别在ＦＡＳＨＩＯＮ－ＭＮＩＳＴ
［１５］和ＣＩＦＡＲ－１０数据

集上进行实例验证。实验环境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７

－７７００ＫＣＰＵ ＠４．２０ＧＨｚ四核处理器，金士顿 ＤＤＲ４２

４００ＭＨｚ１６ＧＢ运行内存 （ＲＡＭ），ＮｖｉｄｉａＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１

０８０（８ＧＢ／戴尔）ＧＰＵ，Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ （１．４．０）平台。

３１　犉犃犛犎犐犗犖－犕犖犐犛犜的实验结果

许多网络模型在 ＭＮＩＳＴ数据集上的分类测试结果都己

经接近１００％，并且 ＭＮＩＳＴ数据集的识别并不能代表真正

的计算机视觉问题。所以，我们采用ＦＡＳＨＩＯＮ－ＭＮＩＳＴ

数据集代替 ＭＮＩＳＴ数据集。类似 ＭＮＩＳＴ数据集，ＦＡＳＨ

ＩＯＮ－ＭＮＩＳＴ数据集包含了７万张商品照片，其中分为１０

个类别，训练集有６万张，测试集有１万张，每张图片都是

灰度图片，且像素大小为２８２８。

首先我们训练对抗网络，训练初期，判别器的损失迅

速增加，而生成器损失缓慢减少。随着训练对抗的不断进

行，判别器损失的增幅减慢，而生成器损失的降幅加快，

最终生成器和判别器的对抗达到一个比较稳定的范围，模

型达到收敛。

在整个训练过程中，生成器Ｇ和判别器Ｄ一直在进行

对抗，训练开始后，判别器强于生成器，意味着生成样本

与判别样本的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离较大。随着训练次数的不断

增加，对抗趋势最终将会稳定在一个范围内，此时意味着

生成样本与判别样本的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离较小，生成器会略

强于判别器。通过对抗网络得到的生成样本如图５所示。

图５表明，当ｅｐｏｃｈ达到５０的时候，生成器就可以生

成质量不错的图片，随着ｅｐｏｃｈ不断增加，生成样板的质量
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也越来越高。

表５　ＦＡＳＨＩＯＮ－ＭＮＩＳＴ各种方法的分类准确率对比

识别方法 预处理 准确率／％

Ｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ／ ８７．６

Ｃｎｎ（３Ｃｏｎｖｗｉｔｈ

Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）

Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，

ｒａｎｄｏｍｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
８９．１

ＳＶＭ，ＧａｕｓｓｉａｎＫｅｒｎｅｌ ／ ９１．６

ＬｅＮｅｔ－５ ｈｕｇｅｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｓ ９２．１

ＤＣＧＡＮ＋ｓｏｆｔａｍｘ ／ ９３．４

Ｏｕｒｓ ／ ９４．５

图５　ＦＡＳＨＩＯＮ－ＭＮＩＳＴ生成样本

当对抗网络训练好后，我们将判别器抽取出来再进行

图像分类实验。实验结果如图６所示。

图６　ＦＡＳＨＩＯＮ－ＭＮＩＳＴ分类准确率的变化

通过与ＤＣＧＡＮ进行的实验对比，突显了本文模型的

分类效果，实验结果如图６。其中蓝色曲线为 ＤＣＧＡＮ＋

ｓｏｆｔｍａｘ的实验结果，橙色曲线为ＣＤＣＧＡＮ－ＧＰ＋ｓｏｆｔｍａｘ

的实验结果。可以发现，将判别器提取出来后，再通过较

少的训练次数进行微调就可以得到很好地分类效果。值得

注意的是，本文提出的的ＣＤＣＷＧＡＮ－ＧＰ相比ＤＣＧＡＮ，

收敛的速度更快，最终准确率也更高，可以达到９４．５％。

表５将本文模型与传统卷积神经网络及其各类变种网

络模型［１７］进行了实验对比，在与本文网络结构相似的非大

型模型中，本文的分类准确率最高，更加突出显示了本文

模型分类能力的优越性。值得特别说明的是，通过在ＣＤＣ

ＷＧＡＮ－ＧＰ训练对抗网络的过程中间接进行的数据增强效

果优于对原始数据进行预处理的数据增强效果。

３２　犆犐犉犃犚－１０的实验结果

ＣＩＲＡＲ－１０数据集中一共有６万张彩色图片，包含了

来自１０个类别的自然图像，每张图片大小是３２３２。其

中，训练集有５万张图片，５等分地分为５个训练批，测试

集有１万张图片。训练中的损失如下：在ＣＩＦＡＲ１０上的训

练过程中，整个网络的判别器损失ｄ＿１ｏｓｓ呈增加趋势，且

增幅不断减慢，而生成器损失ｇ＿

表６　ＣＩＦＡＲ１０各种方法的分类准确率对比

识别方法 预处理 准确率

１ｌａｙｅｒｋ－ｍｅａｎｓ ／ ８０．６％

３ｌａｙｅｒＫ－ｍｅａｎｓｌｅａｒｎｅｄＢＦ ／ ８２．１％

Ｖｉｅｗｉｎｖａｒｉａｎｔ ／ ８１．９％

ＥｘａｍｐｌａｒＣＮＮ ／ ８４．３％

ＤＣＧＡＮ＋Ｌ２ＳＶＭ ／ ８２．８％

Ｏｕｒｓ ／ ８８．１％

ｌｏｓｓ呈增加趋势，且增幅不断加快，最终判别器和生成器的

对抗趋于稳定的状态，模型达到收敛。

ＣＩＲＦＡＲ－１０数据集的生成样本如图７所示，可以发

现，随着ｅｐｏｃｈ增加，生成样本的效果越来越好，当ｅｐｏｃｈ

达到１５０后，生成样本的效果达到最优。

最后，通过对判别器参数进行微调，得到分类的实验

结果如图８。一开始分类的准确率就可以达到８０％左右，当

ｅｐｏｃｈ达到２０的时候，准确率趋于稳定，可以达到８８％左

右。图８表明本文模型的分类损失随着ｅｐｏｃｈ增加而逐渐

降低。

图７　ＣＩＦＡＲ１０生成样本

在ＣＩＦＡＲ－１０数据集上，同样将本文模型与ＤＣＧＡＮ

模型进行了实验比对，如图８通过实验结果可以证明，相

比ＤＣＧＡＮ模型，我们的模型收敛速度更快，并且分类的
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图８　ＣＩＦＡＲ１０的分类准确率的变化

结果准确度也更高。

表６是本文模型与其他模型
［１８１９］在ＣＩＦＡＲ－１０数据集

上进行的实验结果比对。可以发现，本文模型优于其他的

比较模型且取得了最佳的效果。

４　结论

本文结合 ＷＧＡＮ－ＧＰ网络模型和ＣＤＣＧＡＮ 网络模

型，提出了混合模型—条件梯度 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络

ＣＤＣＷＧＡＮ－ＧＰ。并且为了能更全面的提取图像的特征，

将判别器分为了全局判别器和局部判别器，利用两个判别

器一起打分，从而更好地识别图像的全局和局部一致性。

利用本文的模型来进行图像识别，可以使准确率显著提升。

本文提出的模型不仅能得到质量很高的生成样本，而且相

比传统的ＧＡＮ训练方式，收敛速度更快，训练时也更加稳

定，再利用具有全局和局部一致性的判别器能更好地提取

图像特征并进行特征表达。在ＦＡＳＨＩＯＮ－ＭＮＩＳＴ和ＣＩ

ＦＡＲ１０数据集上进行的实验证明，相比于其他类似的方法，

本文的模型分类效果更加出色，证明了此模型的可行性。

在以后的工作中，作者将针对高分辨率图像该如何训练，

对抗模型什么时候达到最优效果，以及不同参数 （例如不

同优化器的选择，ｂａｔｃｈ的大小不同）对精度的影响等问题

进行更加深入的研究。
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