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一种能量函数意义下的生成式对抗网络

王功明 1, 2 乔俊飞 1, 2 王 磊 1, 2

摘 要 生成式对抗网络 (Generative adversarial network, GAN) 是目前人工智能领域的一个研究热点, 引起了众多学者

的关注. 针对现有 GAN 生成模型效率低下和判别模型的梯度消失问题, 本文提出一种基于重构误差的能量函数意义下的

生成式对抗网络模型 (Energy reconstruction error GAN, E-REGAN). 首先, 将自适应深度信念网络 (Adaptive deep belief

network, ADBN) 作为生成模型, 来快速学习给定样本数据的概率分布并进一步生成相似的样本数据. 其次, 将自适应深度自

编码器 (Adaptive deep autoencoder, ADAE) 的重构误差 (Reconstruction error, RE) 作为一个表征判别模型性能的能量函

数, 能量越小表示 GAN 学习优化过程越趋近纳什均衡的平衡点, 否则反之. 同时, 通过反推法给出了 E-REGAN 的稳定性分

析. 最后在MNIST 和 CIFAR-10 标准数据集上的实验结果表明, 相较于现有的类似模型, E-REGAN 在学习速度和数据生成

能力两方面均有较大提高.
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A Generative Adversarial Network Based on Energy Function

WANG Gong-Ming1, 2 QIAO Jun-Fei1, 2 WANG Lei1, 2

Abstract Generative adversarial network (GAN) has become a hot research in artificial intelligence, and has received

much attention from scholars. In view of low efficiency of generative model and gradient disappearance of discriminative

model, a GAN based on energy function (E-REGAN) is proposed in this paper, in which reconstruction error (RE)

acts as the energy function. Firstly, an adaptive deep belief network (ADBN) is presented as the generative model,

which is used to fast learn the probability distribution of given sample data and further generate new data with similar

probability distribution. Secondly, the RE in adaptive deep auto-encoder (ADAE) acts as an energy function evaluating the

performance of discriminative model; the smaller energy function, the closer to Nash equilibrium the learning optimization

process of GAN will be, and vice versa. Meanwhile, the stability analysis of the proposed E-REGAN is given using the

inverse inference method. Finally, the simulation results from MNIST and CIFAR-10 benchmark dataset experiments show

that, compared with the existing similar models, the proposed E-REGAN achieves significant improvement in learning

rate and data generation capability.
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生成式对抗网络 (Generative adversarial net-
work, GAN) 是由 Goodfellow 等[1] 于 2014 年根据
对抗竞争思想提出来的一种优化生成模型. GAN要
解决的问题是如何从训练样本中学习到概率分布特
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征, 并进一步生成新样本数据, 训练样本是图片即生
成新图片, 训练样本是文字即输出新文字. GAN 在
学习算法上受博弈论中的零和博弈 (参与博弈的各
方在严格竞争下, 一方的收益必然意味着另一方的
损失, 博弈各方的收益和损失相加总和永远为零, 双
方不存在合作的可能) 的启发, 网络由一个生成模型
(Generative model) 和一个判别模型 (Discrimina-
tive model) 构成. 生成模型的训练目的是试图生成
与训练样本具有一致概率分布的新样本, 并作为判
别模型的输入; 判别模型的训练目的是判断生成模
型生成的样本是否是真实的训练样本[2−4]. GAN 的
优化和训练过程是一个极小极大的博弈问题, 最终
的目的是判别模型无法分辨出生成样本的真伪, 即
极大化判别模型的判断能力,极小化生成模型输出被
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判断为伪造的概率[5−6].
然而, GAN 的优化和训练过程中也存在一些

缺陷. 一方面, 基于传统深度学习方法的生成模型
无法快速地学习并生成样本数据, 即学习效率低、
算法收敛慢. 另一方面基于梯度下降算法的训练
存在梯度消失的问题, 即当真实样本和生成样本之
间具有极小重叠甚至没有重叠时, 其目标函数的
Jensen-Shannon 散度是一个常数, 导致优化目标不
连续[1, 7−8]. 为了解决以上问题, Arjovsky 等[9] 提

出了一种Wasserstein GAN (W-GAN) 模型, 利用
Earth-Mover 代替 Jensen-Shannon 散度来表征真
实样本和生成样本分布之间的差异, 用一个评价函
数来对应GAN的判别模型,而且评价函数需要建立
在 Lipschitz 连续性假设上. 尽管W-GAN 避开了
优化目标不连续的障碍, 但是其存在的最大问题是
模型的收敛性无法保证. Donahue 等[10] 提出一种

Bi-GAN 模型, 将复杂数据映射到隐变量空间, 从而
实现特征学习, 并且引入了一个解码器用于将真实
数据映射到隐变量空间, 成功地实现了优化问题的
等效转移. 尽管能够部分地解决问题, 但是 Bi-GAN
的训练耗时相对较长.

LeCun 等[11] 提出了能量模型的概念, 并将待
优化参数的每一种取值对应于一个能量取值, 通过
最小化能量来获取对应的参数取值. 这种能量模型
概念的提出有助于提高 GAN 的学习效率, 因为该
方法无需在损失函数中加入正则化项也能较精确地

完成训练目标. 同时, 能量函数模型无需计算复杂的
配分函数 (Partition functions). 当传统浅层神经网
络用作判别模型时, 能量函数的选择相对简单, 即将
实际输出和期望输出的差值作为能量函数. 然而, 当
判别模型用深度学习模型表述时, 由于深度学习模
型的训练方式大都采用无监督学习[12], 所以能量函
数的选取及其稳定性分析比较困难.
针对以上问题, 本文提出一种基于重构误差的

能量函数的 GAN 模型 (Energy reconstruction er-
ror GAN, E-REGAN). 生成模型由基于深度学习
模型的自适应深度信念网络 (Adaptive deep belief
network, ADBN) 来实现, 判别模型由自适应深度
自编码器 (Adaptive deep auto-encoder, ADAE)来
实现. 其中, ADBN 的输入是真实样本 x 和噪音 z

的组合, 自适应学习率能够加快生成模型和判别模
型的学习速度[13−15], ADAE 的重构误差作为能量
函数. 在MNIST 和 CIFAR-10 标准数据集上的实
验结果表明, 与现有的几种类似 GAN 模型相比, E-
REDBN 模型在学习速度和数据生成能力两方面均
有较大提高.
本文结构安排如下: 第 1 节介绍介绍生成式对

抗网络; 第 2 节介绍 E-REGAN 模型, 包括学习过

程和网络性能分析; 第 3 节给出实验研究; 第 4 节对
本文工作进行总结.

1 生成式对抗网络

GAN 学习原理启发于博弈论中的二人零和博
弈 (Two-player game). GAN 模型中的博弈双方分
别由生成式模型和判别式模型来实现. 生成模型 G

用来学习已有样本的概率分布, 并试图生成与已有
样本一致分布的数据, 通常用到的方法的是利用服
从某一分布 (高斯分布或均匀分布) 的噪声 z 生成一

个类似真实训练数据的样本, 越逼近真实样本越好.
判别模型 D 是一个二分类器, 估计一个样本来自于
训练数据 (而非生成数据) 的概率. 如果样本来自于
真实的训练数据, D 输出大概率; 否则, D 输出小概

率. GAN 的训练过程即不断的调整 G 和 D, 直到
D 不能把生成的样本从真实样本中区分出来为止.
在调整过程中, 需要做到: 1) 优化 G, 使它尽可能地
生成让 D 无法区分的样本; 2) 优化 D, 使它尽可能
地区分出生成的样本. 当 D 无法区分出生成的样本

时, 可以认为 G 达到最优状态.
假定已有的样本数据为 x, 生成的样本数据为

G (z), 那么生成模型 G 和判别模型 D 的损失函数

定义如下:

FG (z) = D (G (z)) (1)

FD (x, z) = D (x) + max∗ (α−D (G (z))) (2)

其中, max∗ (·) = max (0, ·), α 是一个正实数.
由式 (1) 和式 (2) 可知, 最小化 FG (z) 就是最

大化 FD (x, z) 中的第二项, 即 GAN 的优化过程就
是一个极小极大化问题.

min
G

max
D

{
L (G,D) = Ex∈Pdata(x) (log D (x)) +

Ez∈Pz(z) (log (α−D (G (z))))
}

(3)

其中, Pdata (x) 和 Pz (z) 分别表示真实样本数据的
概率分布和初始噪音数据的概率分布 (可视为一种
先验分布), E(·) 表示计算期望值.

2 E-REGAN 模型

2.1 基于能量的模型

假设一个预测问题: 一个概率模型利用观测到
的输入数据 X 来预测输出数据 Y . 要想完成此任
务需要学习 X 到 Y 的映射规律, 并求取能够使得
P (Y /X) 最大化的映射权值参数 W . 当给定输入
数据 X 和映射权值参数W 时, 必然会得到一个对
应的输出 Y , 定义 E (W,Y, X) 为此时概率模型的
能量. 在有监督学习框架下, 这种基于能量模型的学
习原理是对于训练集中每一个输入样本 X, 输入输
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出组合 (X, Y ) 对应的能量当且仅当 Y 是期望输出

时, 取得最小值; Y 越偏离期望输出, 能量值越大.

2.2 E-REGAN 结构及其学习过程

E-REGAN 模型由自适应深度信念网络

(ADBN) 和自适应深度自编码器 (ADAE) 构成,
ADBN 和 ADAE 分别充当生成模型 G 和判别模

型 D. ADBN 和 ADAE 的训练交替进行展开, 先
训练生成模型 G, 优化判别模型 D, 看是否满足能
量函数指标要求; 然后固定判别器 D, 继续训练生
成模型 G, 使得 D 的判别准确率最小化. 当且仅
当 Pdata = Pg (纳什均衡)[1] 时, 达到全局最优解.
E-REGAN 的结构原理如图 1 所示.

图 1 E-REGAN 结构原理图

Fig. 1 Structure and scheme of E-REGAN

2.2.1 自适应深度信念网络

ADBN 由若干个顺序堆叠的自适应受限玻尔
兹曼机 (Adaptive restricted Boltzmann machine,
ARBM) 和一个输出层构成, 前一个 ARBM 的输出
作为后一个 ARBM 的输入. ARBM 只有两层神经
元, 一层为可视层, 由显性神经元组成, 用于输入训
练数据; 另一层为隐含层, 由隐性神经元组成, 用于
提取训练数据的特征. ARBM 的结构如图 2 所示,
其中可视层有m 个节点, 隐含层有 n 个节点, W 是

连接权值矩阵.

图 2 ARBM 结构图

Fig. 2 Structure of ARBM

给定模型参数 θ = {W,a, b}, 那么可视层
和隐含层的联合概率分布 P (v ,h ;θ) 用能量函数
E(v ,h ;θ) 定义为

P (v,h;θ) =
1
Z

e−E(v,h;θ) (4)

其中, Z =
∑

v,h e−E(v,h;θ) 是归一化因子, 模型关于
v 的边缘分布为

P (v;θ) =
1
Z

∑
h

e−E(v,h;θ) (5)

对于一个伯努利 (可视层) 分布 –伯努利 (隐含
层) 分布的 RBM, 能量函数定义为

E(v,h;θ) =−
m∑

i=1

aivi −
n∑

j=1

bjhj−
m∑

i=1

n∑
j=1

viwijhj (6)

其中, wij 是 RBM 的连接权值, ai 和 bj 分别表示

可视层节点和隐含层节点的偏置. 那么条件概率分
布可表示为

P (hj = 1/v;θ) = σ

(
bj +

m∑
i=1

viwij

)
(7)

P (vi = 1/v;θ) = σ

(
ai +

n∑
j=1

wijhj

)
(8)

其中, σ (·) 是一个 Sigmoid 函数.
可视层和隐含层是二值状态, 判断其二值概率

取值的标准常通过设定一个阈值来实现[16], 以隐含
层为例, 可表示为

hj =





1, 若 p (hj = 1/v) ≥ δ

0, 若 p (hj = 1/v) < δ
(9)

其中, δ 为一个介于 0.5∼ 1 的常数.
通过计算对数似然函数 logP (v ;θ) 的梯度, 并

根据 ARBM 训练过程连续两次迭代后的参数更新

方向的异同[13, 15] 设计自适应学习率 η 的方法, 可以
得到 ARBM 权值更新公式为

wij (τ + 1) = wij (τ) + η∆wij (10)

∆wij = Edata(vihj)− Emodel(vihj) (11)

η =

{
uη, (∆wij)

(t) × (∆wij)
(t+1)

> 0

vη, (∆wij)
(t) × (∆wij)

(t+1)
< 0

(12)

(∆wij)
(t) = v

(t)
i h

(t)
j − v

(t+1)
i h

(t+1)
j (13)
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(∆wij)
(t+1) = v

(t+1)
i h

(t+1)
j − v

(t+2)
i h

(t+2)
j (14)

其中, τ 和 η 分别表示 ARBM 的迭代次数和学习

率, Edata(vihj) 和 Emodel(vihj) 分别表示训练集中
观测数据的期望和模型确定的分布上的期望, t 是

吉布斯采样步数[17]. 通常情况下, Emodel(vihj) 可由
吉布斯采样近似得到[17]. ARBM 的这种训练称为

自适应对比散度 (Adaptive contrastive divergence,
ACD) 算法[13, 15, 18]. u 和 v 分别表示学习率增大系

数和减小系数, 且 0 < v < 1 < u. 学习率自适应变
化的原理是, 当连续两次迭代后的参数更新方向 (变
化量的正负) 相同时, 学习率会加大, 相反则减小.
堆叠的 ARBM 训练结束后, 再利用 BP 算法从

输出层开始由上到下对整个 ADBN 的权值进行微
调 (Fine-tuning)[18].
2.2.2 自适应深度自编码器

ADAE 由若干个 ARBM 顺序堆叠而成, 是一
种用于对数据进行无监督特征提取和原始数据复原

的深度模型. ADAE 与 ADBN 的区别在于 ADAE
没有监督信号层[19−20], 其结构如图 3 所示. 可用
ACD 算法快速训练 ADAE 并实现判别模型对真实
样本和生成样本的正确判别. 由于 ADAE 是一种无
监督学习模型, 所以基于逼近误差的能量函数模型
选取方法不再适用. 在此, 开创性地将 ADAE 的重
构误差 (Reconstruction error, RE) 作为能量函数
模型, RE 定义如下所示:

RE =
1

Ns ×Nd

Ns∑
i=1

Nd∑
j=1

|vij − v̂ij| (15)

其中, Ns 和 Nd 分别表示样本数据个数和样本数据

维数; vij 和 v̂ij 分别表示原始输入样本集的数据点

值和输入样本集的重构数据点值.

图 3 ADAE 结构原理图

Fig. 3 Structure and scheme of ADAE

用作判别模型时, ADAE 首先对真实样本数据
进行特征提取, 经过快速有效地编码, 得到对真实
样本数据的抽象特征表述 F 并保存下来; 然后对抽
象表述进行复原处理 (解码), 得到真实样本数据的
重构信息. 在此过程中, 将重构误差作为一种能量函
数, 能量函数越小, 对应的判别模型学习的越充分,

理想情况下能量函数为 0. 但在实际应用中, 考虑到
判别模型的训练成本问题, 经常设置一个能量函数
指数 λ (0 < λ < 1).
训练结束后, 将生成模型的生成数据作为

ADAE 的输入, 得到对生成数据的抽象特征表述
F ′. 当 F 和 F ′ 的绝对误差 |F − F ′| 小于或等于能
量函数阈值 γ (0 < γ < λ), 需要稳定判别模型, 继
续训练生成模型, 然后再以同样的原理利用判别模
型检验生成模型的生成能力. 由于以能量函数阈值
和能量函数指数作为评价指标的优化问题不需要求

梯度校正信号, 所以只需通过判断是否满足指标要
求来做更进一步的迭代优化即可. E-REGAN 的成
功之处在于, 只要满足充足的训练迭代步数, ADBN
和 ADAE 将无限接近理想状态[21−23]. 在此, 自适
应学习率对加速训练过程起着重要作用.

2.3 E-REGAN 稳定性分析

GAN 的基本思想源自博弈论的二人零和博弈,
由一个生成模型 G 和一个判别模型 D 构成, 通过
对抗学习的方式来迭代训练, 直至逼近纳什均衡. 因
此, E-REGAN 的稳定性主要取决于 G 和 D 在迭

代训练过程中能否达到纳什均衡.
假设 PG 是生成样本 G (z) 的概率密度分布, 定

义纳什均衡函数为

f (G,D) =
∫

x

∫

z

FD (x, z) Pdata (x) Pz (z) dxdz

(16)

g (G,D) =
∫

x

∫

z

FG (x+z) Pdata (x) Pz (z) dxdz

(17)

训练判别模型 D 来最小化 f , 训练生成模型 G

来最小化 g, 那么纳什均衡的平衡点即为 G 和 D 的

最优组合对 (G∗, D∗), 且满足

f (G∗, D∗) ≤ f (G∗, D) , ∀D (18)

g (G∗, D∗) ≤ f (G,D∗) , ∀G (19)

定理 1. 如果 (G∗, D∗) 是一个纳什均衡的平衡
点, 那么当 PG∗ = Pdata 时, 满足 f (G∗, D∗) = α.
证明. 对式 (16) 作展开处理

f (G∗, D) =
∫

x

Pdata (x)D (x) dx+
∫

z

P (z)max∗ (α−D (G (z))) dz =
∫

x

(Pdata (x) D (x) +



5期 王功明等: 一种能量函数意义下的生成式对抗网络 797

PG∗ (x)max∗ (α−D (G (z)))) dx (20)

现给出式 (2) 的一般形式如下所示:

ψ (D) = AD + B max∗ (α−D) (21)

其中, A,B ≥ 0, 0 ≤ D < ∞. 那么 ψ (D) 的导数为

ψ′ (D) =

{
A−B, 0 ≤ D < α

A, α < D < ∞ (22)

由式 (22) 可知, 当 A < B 时, ψ(D) 在区间
[0, α) 上单调递减, 在区间 (α,∞) 上单调递增. 由
于 ψ(D) 是连续函数, 所以 ψ(D) 的最小值即为 α.
当 A ≥ B 时, ψ(D) 在区间 [0,∞) 上单调递增, 此
时 ψ(D) 的最小值为 0, 即 ψ(D) 在 [0,∞) 上是收
敛的.
由于 ψ(D) 在 [0,∞) 上是收敛的, 所以存在以

下两种情况:
1) 如果 D∗(x) > α 且 D̂(x) = min(D∗(x), α),

那么不难得到 f(G∗, D̂) < f(G∗, D∗), 这与式 (17)
相违背.

2)用ψ(D)的最小值代替D∗(x)可得 f(G∗, D̂)
的上界[24], 即

f
(
G∗, D̂

)
≤ α (23)

根据式 (19) 可得
∫

x

PG∗ (x) D∗ (x)dx ≤
∫

x

Pdata (x)D∗ (x) dx (24)

联立式 (20) 和式 (24) 可得
∫

x

PG∗ (x) D∗ (x)dx+
∫

x

PG∗ (x)
∗

max (α−D∗ (x))dx ≤ f (G∗, D∗)

(25)

由于 D∗(x) ≤ α, 所以有

α ≤ f (G∗, D∗) (26)

通过式 (23) 和式 (26) 可知, α ≤ f (G∗, D∗) ≤
α, 即 f (G∗, D∗) = α. ¤
分析 E-REGAN模型结构可知, ADBN具有可

靠的稳定性[13, 15], 所以生成模型 G 稳定. 接下来讨
论判别模型 D 的稳定性问题, 即重构误差 RE 的收
敛性问题.

RE 是对 ADAE 的重构输入数据和原始输入数
据计算绝对误差的方法, 计算过程中需要提前知道
每一个隐含层 (ARBM) 的状态 (中间变量). 所以,
要证明 RE 的收敛性问题必须保证 ADAE 中间变

量的有界性. 不失一般性, 将式 (7) 和式 (8) 中激活
函数的上下渐近线设为 AH 和 AL, 那么对于任何一
个 ARBM, s0

i 和 st
i 分别表示可视层的输入状态和

经过 t 次采样得到的重构状态, s0
j 和 st

j 分别表示由

s0
i 得到的隐含层状态和对模型经过 t 次采样得到的

隐含层状态. 那么经过 t 次采样后有

s0
i ∈ [AL, AH ] (27)

s0
j = AL + (AH −AL)σ

(
bj +

m∑
i=1

s0
i wij

)
(28)

st
i = AL + (AH −AL)σ

(
ai +

n∑
j=1

wijs
t−1
j

)
(29)

st
j = AL + (AH −AL)σ

(
bj +

m∑
i=1

st
iwij

)
(30)

由式 (27)∼ (30) 可以看出, 在每个 ARBM 的

吉布斯采样过程中, 网络输出与采样过程的中间状
态有关.
定理 2. 假设 s0

j , st
i 和 st

j 分别是 ARBM 的输
入状态、中间状态和输出状态, 那么 ADAE 中间变
量有界的充分必要条件是所有状态满足 s0

j , st
i, st

j ∈
[AL, AH ].
证明. 由于组成 ADAE 的 ARBM 是顺序叠加

的, 所以当 s0
j , s

t
i ∈ [AL, AH ]时, 由式 (27)∼ (30)可

知, 最后一个 ARBM 的隐含层在经过 t 次吉布斯采

样后, 状态范围必定为 [AL, AH ], 即 st
j ∈ [AL, AH ].

所以满足整个 ADAE 在训练过程中输入输出有界
性, 网络稳定. 充分性得证.

若 ADAE 稳定, 则每个 ARBM 的可视层和隐
含层状态均满足输入输出有界性. 由于 Sigmoid 函
数具有单调递增性, 且随着二值神经元中取 1 的神
经元个数不断增加. 可得不等式

st
j > st

i (31)

st
i > s0

j (32)

即中间状态满足

s0
j , s

t
i, s

t
j ∈ [AL, AH ] (33)

必要性得证. ¤
通过以上分析及对两个定理的证明可知, E-

REGAN 具有可靠的稳定性.

3 实验研究

为了验证所提 E-REGAN 模型的对抗学习能
力, 分别在 MNIST 数据集和 CIFAR-10 数据集上
进行测试. 为了排除无关因素对实验结果的影响,
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客观反映 E-REGAN 的性能, 仿真实验的编译软
件和计算机运行环境设置如下: 编译软件为 MAT-
LAB 8.2版本,计算机处理器为 Intel(R) Core(TM)
i7-4790, 主频为 3.6GHz, RAM 为 8GB.

3.1 MNIST 数据集

MNIST 数据集包含 60 000 张训练数字图像和
10 000 张测试数字图像, 每一个数字均用多种手写
体显示. 每张图像均是一个 0∼ 9 的手写数字, 大小
为 28 × 28 的像素规格. 随着模式识别和数据挖掘
技术的不断发展, 很多理论方法应用到该数据库中.
该数据库被视为一种理想的、标准的测试新方法的

经典对象[25−26]. 取 100 张图像数据和随机噪音的
组合作为训练样本对生成模型进行训练, 首先对 E-
REGAN 的生成模型 ADBN 进行训练, 然后对判别
模型 ADAE 进行编码解码训练. 其中 ADBN 结构
为 781-80-80-781, ADAE 结构为 781-80-80-80-80.
E-REGAN 生成模型 ADBN 的固有学习参数设置
如表 1 所示.

表 1 MNIST 数据集测试中 ADBN 的固有参数

Table 1 Fixed parameters of ADBN on MNIST dataset

η0 τ t u v λ γ

0.1 200 2 1.5 0.7 0.02 0.01

η0 表示学习率的初始值

图 4 是生成模型 ADBN 最后一个阶段的训练
均方根误差 (Root mean square error, RMSE). 从
图 4 可以看出, 尽管上一阶段 ADBN 的生成样本依
然被判别模型从真实样本中识别出来, 但是 ADBN
上一阶段的训练RMSE已经很小,收敛到 0.005. 最
后一个阶段训练 RMSE 收敛到 0.000376, 训练速度
非常快, 在前 100 次迭代中已接近收敛. 图 5 是判
别模型的能量函数变化曲线. 其中, SS-E-REGAN
(Single sample E-REGAN)是指生成模型的输入只
有真实样本 x 的 E-REGAN, SN-E-REGAN (Sin-
gle noise E-REGAN) 是指生成模型的输入只有噪
音 z 的 E-REGAN.从图 5 可以看出, 缺少噪音输入
的生成模型对应的 E-REGAN 鲁棒性差, 缺少真实
样本输入的生成模型对应的 E-REGAN 精度不高;
相比之下, 同时将噪音和真实样本作为生成模型输
入的 E-REGAN 具有较强的鲁棒性, 对抗学习性能
优越. 同时, ADAE 中的自适应学习率也加速了能
量函数的收敛速度.
图 6 是 E-REGAN 生成的手写数字样本, 图 7

是 SS-E-REGAN 生成的样本图像, 图 8 是 SN-E-
REGAN 生成样本图像, 图 9 是利用基于梯度校正
信号且无能量函数模型的 GAN (Gradient-GAN,

g-GAN) 的生成样本图像, 图 10 是 Loss-sensitive
GAN (LS-GAN)[27] 的生成样本图像. 可以看出, 在
经过充分的对抗学习过程后, E-REGAN 生成的样

图 4 生成模型 ADBN 的训练 RMSE

Fig. 4 RMSE curve of generative model ADBN

图 5 E-REGAN 的能量函数变化曲线

Fig. 5 Energy function curves of E-REGAN

图 6 E-REGAN 生成的样本图像

Fig. 6 Sample images generated by E-REGAN
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图 7 SS-E-REGAN 生成的样本图像

Fig. 7 Sample images generated by SS-E-REGAN

图 8 SN-E-REGAN 生成的样本图像

Fig. 8 Sample images generated by SN-E-REGAN

图 9 g-GAN 生成的样本图像

Fig. 9 Sample images generated by g-GAN

图 10 LS-GAN 生成的样本图像

Fig. 10 Sample images generated by LS-GAN

本最清晰, 与真实的手写数字图像几乎完全一致, 至
少用肉眼无法辨别出真伪.

为了更客观地反映 E-REGAN优越的学习性能
和对抗生成能力, 将 E-REGAN 与其他类似模型进
行比较, 结果来自 20 次独立实验, 如表 2 所示. 其
中, LS-GAN 是 Loss-sensitive GAN[27]; LR-GAN
是 Layered-recursive GAN[28]; Bayesian GAN[29]

是一种基于贝叶斯准则的 GAN. 在对比实验中, 利
用分类正确率作为衡量 E-REGAN 在MNIST 数据
集上生成样本 (100 个图像) 的优劣指标 (所有生成
样本图像由同一个 RBM 分类器来分类).

表 2 MNIST 数据集实验结果对比

Table 2 Result comparison on MNIST dataset

方法
能量函数 (RE) 分类正确率 平均运行

均值 方差 (%) 时间 (s)

E-REGAN 0.0037 0.0790 92 58.62

SS-E-REGAN 0.0405 2.0618 84 56.94

SN-E-REGAN 0.1873 2.7724 82 60.31

标准 GAN – – 79 87.23

LS-GAN[27] – – 87 74.61

LR-GAN[28] – – 90 71.36

Bayesian GAN[29] – – 85 77.48

粗体表示最优值.

由表 2 可知, E-REGAN 具有最好的对抗学习
能力和样本生成能力以及较好的鲁棒性能, 同时具
有较快的网络学习速度.
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3.2 CIFAR-10 数据集

CIFAR-10 数据集包含 10 类 60 000 个 32× 32
的彩色图像, 其中有 50 000 个训练图像和 10 000
个测试图像. 该数据集分为 5 个训练块和 1 个测
试块, 每个块有 10 000 个图像. 随着深度学习技术
的不断发展, 基于深度神经网络的识别方法不断涌
现, CIFAR-10 数据库目前已成为最具说服力的测
试新方法的数据集之一[30−34]. 取 100 张图像数据
和随机噪音的组合作为训练样本对生成模型进行训

练, 首先对 E-REGAN 的生成模型 ADBN 进行训
练, 然后对 E-REGAN 的判别模型 ADAE 进行编
码解码训练. 其中ADBN 结构: 1 024-100-100-100-
1 024, ADAE结构: 1 024-100-100-100-100-100. E-
REGAN 生成模型 ADBN 的固有学习参数设置如
表 3 所示.

表 3 CIFAR-10 数据集测试中 ADBN 的固有参数

Table 3 Fixed parameters of ADBN on

CIFAR-10 dataset

η0 τ t u v λ γ

0.1 300 2 1.7 0.5 0.05 0.02

η0 表示学习率的初始值.

图 11 是生成模型 ADBN 在最后一个训练阶
段的 RMSE 变化曲线. 可以看出, 尽管上一个对抗
迭代过程中 ADBN 的生成样本被判别模型从真实
样本中识别出来, 但是 ADBN 的训练 RMSE 已经
很小, 收敛到 0.0052. 最后一个对抗迭代过程训练
RMSE 收敛到 0.00032, 训练速度非常快, 在前 16
次迭代中已接近收敛. 图 12 是判别模型的能量函
数变化曲线, 可以看出 E-REGAN 的能量函数值在
前 50 迭代中已经接近收敛, 且满足能量函数阈值
要求, 此时生成模型的性能达到相对理想的状态.
图 13 是 E-REGAN 生成的 CIFAR-10 数据样本,
图 14 是 Loss-sensitive GAN (LS-GAN)[27] 生成的

CIFAR-10 数据样本, 图 15 是 Layered-recursive
GAN (LR-GAN)[28] 生成的 CIFAR-10 数据样本,
图 16 是 Bayesian GAN[29] 生成的 CIFAR-10 数据
样本. 可以看出, 在经过充分的对抗学习过程后,
E-REGAN 生成的样本图像与真实的 CIFAR-10 数
据集中的图像最接近, 至少用肉眼无法辨别出真伪.
为了更为客观地反映 E-REGAN 优越的学习

性能和对抗生成能力, 将 E-REGAN 与其他类似模
型同时在 CIFAR-10 数据集上进行试验验证并作比
较. 相应结果来自 20 次独立实验, 如表 4 所示. 在
对比实验中, 利用测试误差 (Test-error) 作为衡量
E-REGAN 在 CIFAR-10 数据集上生成样本的优劣
指标. 测试误差 Test-error 定义如下:

图 11 生成模型 ADBN 的训练 RMSE

Fig. 11 RMSE curve of generative model ADBN

图 12 E-REGAN 的能量函数变化曲线

Fig. 12 Energy function curves of E-REGAN

图 13 E-REGAN 生成的样本图像

Fig. 13 Sample images generated by E-REGAN



5期 王功明等: 一种能量函数意义下的生成式对抗网络 801

表 4 CIFAR-10 数据集实验结果对比

Table 4 Result comparison on CIFAR-10 dataset

方法
能量函数 测试误差 平均运行

均值 方差 均值 方差 时间 (s)

E-REGAN 0.0048 0.0831 0.0160 0.0831 65.38

SS-E-REGAN 0.0473 2.2406 0.0431 2.2406 65.75

SN-E-REGAN 0.2097 2.8119 0.0633 2.8119 67.92

标准 GAN – – 0.0802 1.9227 90.68

LS-GAN[27] – – 0.0358 0.1076 78.24

LR-GAN[28] – – 0.0263 0.1547 84.36

Bayesian GAN[29] – – 0.0386 0.2037 86.19

粗体表示最优值.

图 14 LS-GAN 生成的样本图像

Fig. 14 Sample images generated by LS-GAN

Test-error =
1
I

I∑
i

|pi − p̂i| (34)

其中, pi 和 p̂i 分别为真实图像和生成图像经过向量

化和归一化后的元素, I 为图像向量化后的维数.
从表 4 可以看出, E-REGAN 具有较好的样本

生成能力和更强的鲁棒性, 同时, 具有最快的网络学
习速度.

4 结束语

针对现有生成式对抗网络 GAN 生成模型学习
效率低下和判别模型的学习过程易出现梯度消失的

两个缺点, 本文提出了一种能量函数意义下的生成
式对抗网络 (E-REGAN). 将自适应深度信念网络
(ADBN)作为生成模型来加速生成式学习,自适应深

图 15 LR-GAN 生成的样本图像

Fig. 15 Sample images generated by LR-GAN

图 16 Bayesian GAN 生成的样本图像

Fig. 16 Sample images generated by Bayesian GAN

度自编码器 (ADAE) 作为判别模型来加速判别式学
习. 噪音和真实样本同时作为自适应深度信念网络
的输入信号, 判别模型采用无监督学习, 自适应深度
自编码器的重构误差作为能量函数. 能量函数意义
下的判别基准无需梯度校正信号使得生成模型和判

别模型在对抗学习过程中实现快速精确的交替优化.
与其他几种模型相比, 基于能量函数的 E-RAGAN
能够在快速的交替对抗优化过程中生成大量无限接

近于真实样本的数据, 且网络鲁棒性较强. 本文仍有
不足之处, 由于深度自编码器的引入, 自适应学习率
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在面对深层次的特征提取时, 加速效果已不再明显.
在今后的工作中, 如何从网络结构的角度提高特征
提取的效率将是优先研究方向.
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