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基于VAE-MSGAN网络的复杂细节图像生成方法
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摘要：生成式对抗网络被广泛应用于图像生成领域，但其在图像生成时模型不易收敛，导致生成图像的局部细节易出现背景模糊

问题。将变分自动编码器与生成式对抗网络相结合，在两者图像生成方面优势相结合的基础上，引入多尺度判别器，提出了

VAE-MSGAN网络模型。通过不同尺度的卷积核可以提取到更加丰富的特征信息，并通过加入批标准化 （BN） 层与特征融合处

理，从而加快网络的收敛速度，有利于特征信息的重利用，再将两者提取到的特征信息进行融合，最后将改进的正则化方法应用

到目标函数中，减小网络复杂度和过拟合，提升了GAN模型的训练稳定性和图像的局部细节生成质量。对设计的图像生成算法基

于Ubuntu16.04环境下利用Tensorflow深度学习框架进行了实现和仿真。对比在不同军事图像类别上的图像生成质量，通过交叉验

证证明生成图像与真实图像在深度学习分类器下分类准确率基本一致，验证了所设计网络模型的有效性。
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Abstract: Generative adversarial networks is widely used in the field of image generation, but it is not easy to converge in the process of image
generation, which leads to the problem of fuzzy background in the local details of the generated image. Combined variational auto-encoder with
generative adversarial networks, multi-scale discriminator was introduced based on their advantages in image generation, and VAE-MSGAN
network model was proposed. More abundant feature information could be extracted by convolution kernel of different scales, and by adding
Batch Standardization(BN) layer and feature fusion processing, the convergence speed of the network could be accelerated, which was
conducive to the reuse of feature information. Then the feature information extracted from the two was fused. Finally, the improved
regularization method was applied to the objective function to reduce the network complexity and over fitting,it improved the training stability of
GAN model and the quality of local detail generation. The image generation algorithm was implemented and simulated by using Tensorflow
deep learning framework in the environment of Ubuntu 16.04. By comparing the image generation quality of different military image categories,
through cross validation, the classification accuracy of the generated image and the real image is basically consistent under the deep learning
classifier, which verifies the effectiveness of the designed network model.
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0 引言

现阶段深度神经网络在特定行业应用时图像训练样

本较少，采用生成式对抗技术实现图像训练样本的生成

可以增加图像集中图像的多样性，并对图像数据集中图

像数量进行增广，减轻在搜集和标记图像中使用的工作

量。生成式对抗网络模型 （Generative Adversarial Net⁃
works,GANs）相较于自回归模型和自动编码器模型需要

大量先验知识和大量参数，可以实现无监督学习，同时

能够反映数据内在的概率分布规律并生成全新数据，因

而在图像生成、图像修补 [1]、图像超分辨 [2-3]、草稿图复

原[4]、图像上色[5-6]、图像风格变换[7-9]、视频生成[10]和文字

生成图像领域有着广泛应用。

近年来，GAN的发展日新月异，国内外对于GAN进

行了深入研究。Mirza M等[11]提出了CGAN，在GAN中添

加额外的条件信息 c，在 GAN中添加有监督的学习方

式，引导GAN生成固定方向的图像，稳定GAN的训练。

Chen X等 [12]提出了 InfoGAN，通过引入互信息量，将条

件变量 c拆解为有隐含意义的条件 c和无意义的噪声，使

得 GAN的行为在某种程度上可以解释。Odena等[13]提出

ACGAN （Auxiliary Classifier GAN），以条件重构的形式

使GAN能够生成指定图像。Alec Radford等[14]提出了DC⁃
GAN，将卷积神经网络与GAN相结合，从网络模型和训

练GAN技巧方面改进网络，提升训练的稳定性，一定程

度上解决了模型易崩溃的问题。Arjovsky 等 [15]提出了
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Wasserstein GAN （W-GAN），改变了原始GAN的优化代

价函数，直接用其他分布度量来提供优化目标，将代价

函数由交叉熵变为推土机距离，解决GAN易崩溃的原理

性问题。Denton E等[16]提出了一种LAP-GAN模型，通过

叠加不同的生成器网络，由一张低分辨率图像最终生成

高分辨率图像。Zhao J B等[17]提出EBGAN，将GAN中的

判别器使用自动编码机作为代替，通过将自动编码器的

重构误差视为图像样本的能量，有效地改善了生成样本

的多样性。上述文献虽然提出了一定稳定GAN训练的方

法，但对于图像生成时纹理细节部分模糊的情况未作具

体的分析和改进，同时加入先验信息一定程度上使GAN
这一无监督学习深度学习模型变为有监督学习，在提升

了训练稳定性的条件下，失去了无监督学习的意义。文

章通过对生成式对抗网络进行模型研究，在GAN的基础

上将生成式对抗网络与变分自编码器相结合，应用深度

卷积模型作为判别器，增强模型兼容性，提升训练的稳

定性，同时采用多尺度判别器，解决生成图像局部模糊

的问题，最终设计了一种多尺度判别变分编码-生成式

对抗网络（Variational Auto-Encoderand Multiscale Gener⁃
ative Adversarial Networks, VAE-MSGAN） 模型结构，通

过该网络模型稳定了GAN训练，同时在多个尺度下判别

图像局部信息的真实性，使其具有复杂背景图像的生成

更加清晰的特点。最后，针对特定领域图像数据集，将

文章中所提算法生成图像与真实图像的分类结果相似性

对比，实验结果表明了所提算法的有效性。

1 GAN网络模型

在生成式对抗网络中，包括生成模型和判别模型。

生成器的作用是通过使生成样本数据分布逼近真实样本

数据分布，进而生成一个真实图像，判别器的作用是作

为一个分类器，用以判断所生成的图像和真实图像是否

一致。为实现图像生成，将随机噪声输入到生成器中，

输出生成图像；然后将真实图像样本和生成图像输入到

判别器中，进行判别图像真伪。模型的优化过程是训练

生成器和判别器，在对生成式对抗网络进行训练时，固

定判别器或者生成器其中一方，更新另一方的参数，然

后交替执行此步骤，每一次更新目的都是使另一方的错

误最大化。最终，网络训练处于纳什均衡状态，此时生成

器生成的图像基本与真实图像一致，达到生成图像目的。

GAN的生成图像原理和模型如图1所示。

1.1 GAN模型优化目标函数

在通过GAN对图像进行生成时，GAN模型算法的总

体目标优化函数如下所示：

L( D, G ) = min
G
max

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

Ez~PZ(x)
[log(1 -D(g(x))] （1）

式中： Pdata(x) 和 PZ(z) 分别是真实数据和生成数据的分

布，即真实图像的像素值矩阵和生成的图像像素矩阵。

整个生成式对抗网络的训练过程，就是对上式进行

最大化最小化交替训练的过程。

在GAN网络训练过程中，当生成器固定时，优化判

别器得到目标函数的极小值，而当判别器固定时，求取

生成器目标函数的极小值，但是生成器和判别器的极小

值并不一定是处在同一个位置上，所以就会有一个全局

的次优或者说折中的均衡点，这个点就是纳什均衡点。

当固定生成器的网络参数，训练判别器的网络时，

式（1）可化作：

V = ∫xPdata(x)log(D(x))dx + ∫xPG log(1 -D(x))dx =

∫x[Pdata(x)log(D(x) +PG(x)log(1 -D(x))]dx （2）
此时如果要通过优化D使目标函数V最大，就可以

转化为求积分项最大，即优化D使下式最大：

f (x) =Pdata(x)log(D(x)) +PG(x)log(1 -D(x)) （3）
因为真实样本分布一致，生成器固定，所以此时

Pdata 与 PG 已经固定为常值，将上式求导，即可以得到判

别器网络的当前全局最优值如下所示：

D*(x) = Pdata(x)
Pdata(x) +PG(x)

（4）
将上式代入总体优化目标函数式（2）中，可得下式：

V(G, D*) =-2 log 2 + ∫xPdata(x)log
Pdata(x)

(Pdata(x) +PG(x))/2
dx +

∫xPG(x)log
PG(x)

(Pdata(x) +PG(x))/2
dx =

-2 log 2 +KL ( Pdata(x )|| Pdata( )x + PG ( x )
2 )+

KL ( PG ( x ) || Pdata( )x + PG ( x )
2 )=

-2 log 2 +2JS(Pdata(x)||PG(x)) （5）
其中，JS 为 JS 散度 （Jensen-Shannon divergence），

其定义为下式：

JS(P||Q) = 1
2 KL(P||M) + 1

2 KL(Q||M) （6）
式中： M = 1

2 (P +Q)； KL(P||M)为P和M的KL散度。

优化目标函数要使V最小，需要使上式中 JS散度最

小，而JS散度最小时为0，此时，需满足条件如下式所示：

PG( x )=Pdata( x ) （7）
此时生成分布与真实分布相等，优化函数最终目标

达成，可视为GAN生成了真实样本分布，即GAN的训练

成功的充分必要条件是真实样本分布与生成样本分布一致。

1.2 GAN模型训练优化过程

通过生成式对抗网络对图像进行生成时，在训练判

别器时，需尽可能判断出真实图像为真，即真实数据通

图1 GAN的模型结构
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过判别器的判别值应为 1，同时需尽可能判断出生成图

像为假，即生成数据通过判别器的判别值应为 0。在训

练生成器时，尽可能使生成器的输出图像为真，也就是

使生成图像通过判别器时为真，判别值应为1。
生成器与判别器通过不断地进行博弈学习，最后判

别器无法判别输入数据是否为生成器生成，此时不论输

入的是生成图像还是真实图像，分类器判断输入的图像

样本是真实的概率都近似为0.5，此时可视为生成器生成

了真实图像样本。

图2所示为GAN的简化训练过程，可以看出在优化

过程中，采用交替训练判别器和生成器的方式，每进行

k次对判别器的优化，相应的再进行 1次生成器的优化。

这样只要生成器的变化足够慢，判别器的值就基本稳定

在其最优解的附近。

2 VAE-MSGAN网络模型

VAE-MSGAN将变分自编码器与生成式对抗网络结

合，在本课题中，真实图像首先通过变分自编码器的编

码器进行编码，得到隐性变量，将隐性变量通过解码器

得到VAE所生成的图像，随机噪声通过生成器得到生成

图像，随机噪声的维数保持与隐性变量一致。真实图

像、GAN的生成图像、VAE的生成图像同时通过判别器

进行判别，通过对抗训练使随机噪声生成真实图像。通

过变分自编码器与GAN的结合，可以得到其训练过程，

可以看出解码器与生成器的作用以及输入输出大小相

同，所以可以在网络模型中将二者合为一个上采样层，

这样通过将两种模型的融合可以推理出其训练过程。

VAE-MSGAN的基本结构如图3所示。

由变分自编码器可以得出编码器与解码器的优化函

数，编码器的作用是由真实数据得到隐性表达Z，过程

可以描述为：

z =Enc(x)～q(z| x) x͂ =Dec(z)～p(x| z) （8）
变分自编码器的损失函数是期望的对数似然和先验

正则化项做减法运算，得到损失函数如下：

LVAE =-Eq(Z|x)(log(
p(x|Z)p(Z)

q(Z|x) )) =LLL +Lp （9）
其中：

LLL =-Eq(z|x)(log(p(x|z)),Lp =Eq(z|x)(log(q(z|x)) =DKL(q(z|x)||p(z))

（10）
同时，在生成对抗网络中，也是由两个不同网络组

成，一个是生成器G，作用是将噪声或者是隐性表达Z
映射到与真实样本分布一致的空间，其输出为 G （z），

一个是判别器网络 D，D 的作用是将输入的 x 降采样分

类，输出表达为 D( x )， y =D( x ) ∈[0, 1]，y是用来表明

x是真实数据样本的概率，1 -D( x )则是表示生成数据样

本通过判别器判别为假样本的概率，其中 z的分布可以

设为 p( z )。这样其目标函数如下式所示：

LGAN = log(Dis(x)) + log(1 -Dis(Gen(z))) （11）
将两种模型结合后的整体优化函数总结为：

L=LGAN + LKL + LD1

LL （12）
在训练的过程中，首先用损失函数公式（12）来同

时对VAE和GAN进行训练。在对生成式对抗网络和编码

器进行训练时，首先是自动编码器更新编码器，同时更

新解码器使得输入的重建误差最小化。然后生成式对抗

网络先更新判别器来判断输入样本数据是真实样本还是

生成样本，真实样本来自于真实的样本数据，生成样本

通过解码器和生成器对隐藏编码进行计算得到。

3 实验结果分析

3.1 网络模型选用及生成结果分析

在不同网络层分别使用 3*3，5*5，7*7的卷积核进

行训练，通过不同卷积核生成图像的评价结果来确定卷

积核的大小组合，每一层网络层最优的卷积核大小。同

时通过对判别器中池化操作的不同方式和进行池化操作

的具体网络层数位置进行不同测试考量，确定卷积核大

小与池化操作的最优组合。

首先，将生成器中反卷积核的大小与判别器中卷积

核的大小组合成不同模式，表 1所示为所设定几种不同

情况。

在上表所有模型中，通过所设计网络实现图像生成

时，模式 1、2、3所生成图像基本为噪声，其他几种模

式下通过主观观察，模式4、6的生成图像质量良好，其

他几种模式能正常生成图像，但生成图像质量较前几种

模式差。通过实验结果分析，在较高分辨率的图像中，

图2 GAN优化过程

图3 VAE-MSGAN的基本结构

表 1 不同模式表

卷积核

反卷积

卷积

模式

1
3*3
3*3

2
5*5
3*3

3
3*3
5*5

4
5*5
5*5

5
3*3
7*7

6
5*5
7*7

7
7*7
7*7
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使用 3*3的卷积核提取图像的特征时表现较差，使GAN
生成图像质量较差。

在客观评价指标中，将未能正确生成对应类别图像

的模式排除在外，其余几种模式下生成图像的客观评价

指标如图 4所示。由图可知，在模式 4生成图像的 La⁃
place梯度值与真实图像最为接近，说明生成图像的细节

特点最优，其他指标与其他模式较为接近，以生成图像

客观质量评价指标看，5*5的卷积核与5*5的反卷积核是

本课题网络模型中最优的卷积核大小。

综合主观质量评价和客观质量评价，本课题所设计

的深度卷积生成式对抗网络模型的生成器中，反卷积层

的反卷积核大小为 5*5；在判别器中，卷积层的卷积核

大小为5*5。
在本课题对网络模型进行设计时，在卷积核固定为

5*5时，将判别器中对于池化操作的选择设为 3种模式，

即不采用池化、平均池化、最大池化。通过对网络的训

练，可得到生成图像，在这 3种模式下，平均池化时生

成图像质量较差，基本不能识别图像所属类别，而最大

池化与全卷机（即无池化）所生成图像以主观判断生成

所属类别正确。而在客观质量评价上，具有有效生成图

像的两种模式评价如图5所示。

在生成图像的客观质量评价中，在均值上，不同池

化操作所生成的图像平均均值近似相等，与真实图像的

平均均值也近似；在方差上，不同池化操作所生成的图

像同样与真实图像方差近似；在图像的熵上，不同池化

操作所生成的图像同样与真实图像的熵同样近似相等，

可见不用池化操作和最大池化两种模式下评价指标大小

几乎一致，而最大池化模式略接近真实图像实际评价

值，故本文选用最大池化作为判别器中卷积操作的下采

样层。

3.2 VAE-WGAN多尺度判别网络图像生成结果分析

为验证VAE-WGAN多尺度判别网络在图像生成问

题上的有效性和稳定性，同样采用主观质量生成评价，

客观质量生成评价和分类器准确率 3种方式对生成图片

进行质量评价，并与真实图像进行对比，确定生成图像

有效性，3种类别军事生成图像如图6所示。

（1）主观质量生成评价

通过主观判断，新设计的网络模型的图像生成质量

优于基于WGAN的条件DCGAN网络模型，生成的3种类

别的图像都能判断生成的图像所属类别，局部图像也未

失真严重。

（2）客观质量生成评价

将每个类别 100张生成图像输入到所编写程序中，

计算图像的平均均值、标准差、熵和 Laplacian梯度值，

对比真实图像的平均图像质量和生成图像的平均图像生

成质量，结果如表2所示。

整体客观评价如图 7所示。从图中可以看出本文提

出的方法所生成图像的客观评价指标参数都接近真实图

像，考虑到在计算客观质量评价时图像平均的问题，可

视为生成图像质量良好。

图4 客观质量评价1

图5 客观质量评价2

图6 生成图像

表2 不同类别图像客观评价指标

模式

生成（1）
真实（1）
生成（2）
真实（2）
生成（3）
真实（3）

均值

111.31
106.51
161.79
126.13
155.96
137.89

标准差

48.30
48.58
44.86
42.41
66.30
62.56

熵

15.79
14.25
18.13
17.97
19.07
18.87

梯度值

446.24
426.77
496.33
567.45
989.29
1 067.07

图7 整体客观质量评价
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（3）分类器准确率评价

将 1 000张真实图像与其他类别的图像一同输入到

VGG分类网络中，训练好模型后，将 100张真实测试图

像和 100张生成测试图像输入到分类网络中，得到真实

图像测试集的分类准确率为 96%，生成图像的分类准确

率为90%；将1 000张生成图像与其他类别的图像一同输

入到VGG分类网络中，训练好模型后，将100张真实测

试图像和 100张生成测试图像输入到分类网络中，得到

真实图像测试集的分类准确率为 91%，生成图像的分类

准确率为93%；将500张生成图像与500张坦克真实图像

作为同一类别训练上述VGG分类器，再通过100张真实

图像测试集和 100张生成图像分别计算分类准确率，得

到的真实图像分类准确率为 93%，生成图像分类准确率

为 92%，而其他类别图像的测试集测试分类准确率基本

保持不变；可以看出，通过本章中的网络模型进行生成

图像，与真实图像有着较高的相似性，分类为真实图像

的概率较大，同样可以用于图像样本增广，制作图像样

本数据集。

从 3种图像生成质量评价中，通过综合分析可知，

本章所设计的基于VAE-WGAN的多尺度判别网络模型

具有良好的图像生成质量，对于特定行业领域，例如军

事领域的图像样本生成有着良好的作用。

4 结束语

图像生成技术一直是计算机视觉领域中的重点内容

之一，并且随着近年来人工智能的发展，得到了广泛发

展，而通过GAN来进行图像生成则在图像生成领域有着

卓越地位，在通过GAN对图像进行生成时仍存在很多具

有挑战性的问题亟待解决。本文针对特定行业领域图像

训练样本缺乏这一问题，设计了复杂背景下的特定图像

训练样本生成算法流程。通过分析生成式对抗网络的模

型结构，设计实现了基于深度卷积生成式对抗网络的图

像生成算法，并通过对比实验，确定了网络的模型结构

和参数；为了解决生成图像局部失真模糊的问题，通过

分析变分自编码器这一生成式模型，将之与生成式对抗

网络结合，基于多尺度分类的思想，设计了一个生成式

模型，将这一生成式模型的生成结果进行生成质量评

价，与真实图像进行比较。因此，本文提出的方法在图

像生成领域具有一定的参考意义和工程应用价值。
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