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基于条件深度卷积生成对抗网络的图像识别方法

唐贤伦 1 杜一铭 1 刘雨微 2 李佳歆 2 马艺玮 2

摘 要 生成对抗网络 (Generative adversarial networks, GAN) 是目前热门的生成式模型. 深度卷积生成对抗网络 (Deep

convolutional GAN, DCGAN) 在传统生成对抗网络的基础上, 引入卷积神经网络 (Convolutional neural networks, CNN) 进

行无监督训练; 条件生成对抗网络 (Conditional GAN, CGAN) 在GAN 的基础上加上条件扩展为条件模型. 结合深度卷积生

成对抗网络和条件生成对抗网络的优点, 建立条件深度卷积生成对抗网络模型 (Conditional-DCGAN, C-DCGAN), 利用卷

积神经网络强大的特征提取能力, 在此基础上加以条件辅助生成样本, 将此结构再进行优化改进并用于图像识别中, 实验结果

表明, 该方法能有效提高图像的识别准确率.
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Abstract Generative adversarial network (GAN) is a prevalent generative model. Deep convolutional generative adver-

sarial network (DCGAN), based on traditional generative adversarial networks, introduces convolutional neural networks

(CNN) into the training for unsupervised learning to improve the effect of generative networks. Conditional generative

adversarial network (CGAN) is a conditional model which adds condition extension into GAN. The generative model of

conditional-DCGAN (C-DCGAN) is a combination of DCGAN and CGAN, which integrates the feature extraction of con-

volutional networks and condition auxiliary generative sample for image recognition. The result of simulation experiments

shows that this model can improve the accuracy of image recognition.
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生成对抗网络 (Generative adversarial net-
work, GAN) 是 Goodfellow 等在 2014 年提出的一
种生成模型[1]. 不同于传统生成模型, 其在网络结构
上除了生成网络外, 还包含一个判别网络. 生成网络
与判别网络之间是一种对抗的关系. 对抗的思想源
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中各自利用对方的策略变换自己的对抗策略, 以此
达到获胜目的[2]. 引申到生成对抗网络中, 即生成
器和判别器为博弈双方, 生成器拟合数据的产生过
程生成模型样本, 优化目标是达到纳什均衡[3], 使
生成器估测到数据样本的分布. GAN 目前在图像
和视觉领域得到了广泛的研究和应用, 已经可以生
成数字和人脸等物体对象, 构成各种逼真的室内外
场景, 从分割图像恢复原图像, 给黑白图像上色, 从
物体轮廓恢复物体图像, 从低分辨率图像生成高分
辨率图像等[4]. 此外, GAN 已经开始被应用到语音
和语言处理[5−6]、电脑病毒监测[7]、棋类比赛程序[8]

等问题的研究中. 然而生成对抗网络在图像识别
领域的应用却不多, 虽然图像识别现有方法如卷积
神经网络 (Convolutional neural networks, CNN)
等已经有很高的识别率, 但这些方法依赖大量数据
并且收敛速度较慢. 本文结合条件生成对抗网络
(Conditional GAN, CGAN) 与深度卷积生成对抗



856 自 动 化 学 报 44卷

网络 (Deep convolutional GAN, DCGAN) 建立
条件深度卷积生成对抗网络模型 (Conditional-
DCGAN, C-DCGAN), 利用该网络模型的判别器
提取特征用于图像分类. 实验结果表明, 该方法
能有效提高图像识别的正确率. 本文第 1 节介绍
GAN 的原理; 第 2 节和第 3 节分别介绍 CGAN
和 DCGAN; 第 4 节结合 CGAN 和 DCGAN 建立
C-DCGAN 模型用于图像分类; 第 5 节对实验结果
进行分析; 第 6 节对本文进行总结和展望.

1 生成对抗网络原理

生成对抗网络 (GAN) 由两个模型构成, 生成模
型 G 和判别模型 D, 随机噪声 z 通过 G 生成尽量

服从真实数据分布 Pdata 的样本 G(z), 判别模型 D

可以判断出输入样本是真实数据 x 还是生成数据

G(z). G 和 D 都可以是非线性的映射函数, 比如多
层感知器. GAN 的流程如图 1 所示.

图 1 GAN 流程图

Fig. 1 GAN flow chart

GAN 核心原理的算法描述如下:
首先, 在生成器给定的情况下, 优化判别器. 判

别器为一个二分类模型, 训练判别器是实现最小化
交叉熵的过程. E(·) 为期望值的计算, x 采样于真实

数据分布 Pdata(x), z 采样于先验分布 Pz(z).
生成器为了学习数据 x 的分布, 由先验噪声分

布 Pz(z) 构建了一个映射空间G(z; θg), 对应的判别
器映射函数为 D(x; θd), 输出一个标量表示 x 为真

实数据的概率.

min
G

max
D

V (D, G) = Ex˜Pdata(x) [log D(x)]+

Ez˜Pz(z) [log(1−D(G(z)))] (1)

其中, Ex˜Pdata(x)[log D(x)] 中, x 表示真实样本,
D(x) 表示 x 通过判别网络判断其为真实样本的

概率; Ez˜Pz(z)[log(1 −D(G(z)))] 中, z 表示输入生

成样本的噪声, G(z) 表示生成网络由噪声 z 生成的

样本, D(G(z)) 表示生成样本通过判别网络后, 判
断其为真实样本的概率. 生成网络的目的是让生成
样本越接近真实样本越好, 即 D(G(z)) 越接近 1 越
好, 这时 V (D, G) 会变小; 而判别网络的目的是让

D(x) 接近 1, 而 D(G(z)) 接近 0, 此时 V (D, G) 会
增大.
相比其他生成模型, 从实际结果看, GAN 能产

生更好的生成样本.
但原始的GAN 存在很多问题. 训练GAN 需要

达到纳什均衡, 训练 GAN 模型是不稳定的. 另外,
它也很难去学习生成离散的数据, 为了取得 “胜利”
生成器会选择容易生成的样本.

2 条件生成对抗网络

条件生成对抗网络 (CGAN) 是在GAN 的基础
上加上了条件扩展为条件模型, 如果生成器和判别
器都适用于某些额外的条件 c, 例如类标签, 那么可
以通过将 c 附加到输入层中输入到生成器和判别器

中进行调节, 可以指导数据生成过程[9].
在生成器中, 输入噪声的同时输入相应条件 c,

而真实数据 x 和条件 c 作为判别器的输入. 其目标
函数 V (D, G) 如式 (2) 所示:

min
G

max
D

V (D, G) = Ex˜Pdata(x) [log D(x|c)]+
Ez˜Pz(z) [log(1−D(G(z|c)))] (2)

由式 (2) 可知, CGAN 对于目标函数 V (D, G)
的优化过程与GAN 相似: Ex˜pdata(x)[log D(x|y)] 表
示将数据 x 与条件 c 输入判别器 D 得到是否为真

实数据的概率; Ez˜Pz(z)[log(1−D(G(z|c)))] 表示随
机噪声结合条件 c 输入生成器产生的生成样本, 然
后通过判别器判断其为真实数据的概率. 图 2 是一
个简单的 CGAN 结构.

图 2 CGAN 流程图

Fig. 2 CGAN flow chart

若条件 c 为类别标签 y, 则可以认为 CGAN 是
将无监督的 GAN 模型变为有监督模型的改进.

3 深度卷积生成对抗网络

深度卷积生成对抗网络 (DCGAN) 首次将卷积
网络引入 GAN 的结构, 利用卷积层强大的特征提
取能力[10] 来提高 GAN 的效果.

DCGAN 相比于传统 GAN 有以下特点[11−13]:
1) 在判别器模型中使用带步幅 (Strided convo-

lutions) 的卷积代替池化层 (Pooling); 在生成器模



5期 唐贤伦等: 基于条件深度卷积生成对抗网络的图像识别方法 857

型中使用 Four fractionally-strided convolution 完
成从随机噪声到图片的生成过程.

2) 在网络结构中, 除了生成器模型的输出层
及其对应的判别器模型的输入层, 其他层上都使用
了批量归一化 (Batch normalization), 加入 Batch
normalization 层这一操作解决了初始化差的问题,
同时保住梯度传播到每一层, 也能够防止生成器把
所有的样本都收敛到同一个点.

3) 去除全连接层, 直接使用卷积层连接生成器
和判别器的输入层和输出层; 需要注意, 取消全连接
层增加了模型的稳定性, 但却使得收敛速度变慢.

4) 生成器的输出层使用 Tanh (双切正切函
数) 激活函数, 其余层使用 ReLU (Rectified linear
unit); 判别器的所有层使用 Leaky ReLU (Leaky
rectified linear unit).

4 基于条件深度卷积生成对抗网络的图像识

别

本文综合 CGAN 和 DCGAN 的特点, 使用其
相结合的模型— 有条件的深度卷积生成对抗网络

(C-DCGAN) 模型. 将条件加入深度卷积生成对抗
网络中的生成器, 利用卷积网络提取特征的能力加
上条件辅以训练. 之后将训练好的 C-DCGAN 中的
判别器部分抽取出来, 添加 Softmax 后形成用于图
像识别的新网络结构.

4.1 C-DCGAN模型结构

C-DCGAN 的生成器模型如图 3 所示 (此处以
MNIST 数据集为例, 数据为 28 像素 × 28 像素的
手写数字图像): 100维的噪声与 10维的标签数据连
接 (Concat) 成 110 维的数据作为输入, 通过两个全
连接层后进行维度转换 (Reshape) 成 (7, 7, 128) 的
三维张量,之后通过一个卷积核为 3像素× 3像素、
步幅为 2 的转置卷积层, 输出一个 (14, 14, 128) 的
三维张量, 经过三个卷积核为 3 像素 × 3 像素步幅
为 1 的转置卷积层, 输出再次经过一个步幅为 2 以
及三个步幅为 1 的转置卷积层后输出 (28, 28, 1) 张
量, 即为一个生成图像样本. 需注意的是, 与原始
CGAN 生成器模型只在输入时连接标签数据不同,
为了增强标签数据在训练中的引导作用, 模型中每
一层的输入数据都要连接标签数据, 当输入的是标
量数据时, 需要连接 (Concat) 标签数据 y 的 10 维
标量, 例如: 输入层 100 维噪声连接 10 维标签数据
后得到 110 维的数据作为输入层的输入; 当输入的
是三维张量时, 需要将标签数据 y 转换为三维张量

之后通过第三个通道进行连接, 如图 3 Deconv1 层
的输入, 先将标签数据转换成形如 (1, 1, 10) 的三维
张量, 再将此张量乘上 (7, 7, 10) 的全 1 三维张量,

标签数据即转换为 (7, 7, 10) 的三维张量, 此时就
可将上一层的输出 (7, 7, 128) 与转换好的标签数据
(7, 7, 10) 通过第三维连接起来, 即得到 (7, 7, 138)
的张量.

图 3 C-DCGAN 生成器的结构

Fig. 3 The structure of C-DCGAN generator

C-DCGAN 的判别器结构 (如图 4 所示) 与生
成器结构正好相反. 输入一张 (28, 28, 1) 的样本数
据经过一个卷积核大小为 3 像素 × 3 像素步幅为 1
的卷积层, 输出 (28, 28, 64) 的三维标量后经过两层
步幅为 1 和一个步幅为 2 的卷积层后变为 (14, 14,
128) 的三维张量, 类似再经过 3 个步幅为 1, 一个步
幅为 2的卷积层后转换成 (7, 7, 128),将三维张量展
开, 通过两个全连接层后, 输出 1 维的结果. 与原始
CGAN 的判别器有所不同, 判别器不需要在输入时
连接标签数据, 同样也不需要如上述 C-DCGAN 生
成器在每一层连接标签数据. 这样修改原始模型的
原因是由于本文的目的是要将训练好的 C-DCGAN
的判别器提取出来用于分类, 所以在预训练时, 判别
器的结构中要避免出现标签数据的影响, 另外, 在后
面训练分类器时也方便整体提取; 在生成器每一层
输入条件信息, 相比只在输入层加入条件信息更能
引导生成器的输出结果.
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图 4 C-DCGAN 判别器的结构

Fig. 4 The structure of C-DCGAN discriminator

4.2 C-DCGAN模型训练

生成器的目标是要生成器的输出通过判别器后

结果接近 1 (生成样本接近真实样本); 而判别器的
目的, 一方面要让真实样本通过判别器后结果接近
1, 另一方面让生成器生成的样本通过判别器的结果
接近 0.

min
G

max
D

V (D, G) = Ex˜Pdata(x) [log D(x)]+

Ez˜Pz(z) [log(1−D(G(z|c)))] (3)

生成器的损失函数定义为生成器的输出与 “1”
做交叉熵 (Cross entropy). 判别器的损失函数由两
部分组成: 1) 真实样本通过判别器的输出与 “1” 做
交叉熵; 2) 生成器生成的样本通过判别器的输出与
“0” 做交叉熵. 判别器的损失函数是两个部分之和.

获得判别器和生成器的损失函数后, 选择
Adam 优化器优化损失函数.
实际训练过程中, 判别器会很容易在与生成器

的对抗训练中取得胜利, 导致生成器出现梯度消失
(Vanishing gradient)[14]. 因此在训练中, 更新一次
判别器需要更新 k (k > 1) 次生成器来使判别器在
训练过程中不能快速达到 (近似) 最优, 以此保持生
成器与判别器的对抗平衡. k 值的选择也要根据不

同规模的数据集选定, 如果 k 值偏小, 会使判别器达
到 (近似) 最优, 生成器就会出现梯度消失, 损失函
数降不下去的情况; 如果 k 值偏大, 会导致生成器的

梯度不准, 来回震荡.

4.3 基于 C-DCGAN的图像识别

本文将训练好的 C-DCGAN 应用到图像识别
中. 如图 5 所示, 将训练好的 C-DCGAN 判别器部
分 (去除最后一层) 提取出来, 并在新的结构中进行
参数微调, 与判别器结构不同, 最后一个全连接层输
出维数为 n (n 等于该数据集类别数, 如MNIST 数
据集 n = 10). 输出结果通过 Softmax 分类器. 与
标签 y 做交叉熵得到的损失函数, 同样使用 Adam
来优化. 另外, 在训练此结构时, 将 Dropout 的值设
为 0.5, 防止全连接层出现过拟合.

图 5 C-DCGAN 在MNIST 上分类的结构

Fig. 5 The structure of C-DCGAN′s

classification on MNIST

与一般的有监督学习用于图像分类的方式相比,
本文方法所用分类模型中的所有特征提取层会作为

C-DCGAN 的判别器在数据集中进行预训练, 其优
势在于除数据集中的真实样本外, C-DCGAN 生成
器生成的样本同样会作为数据输入到判别器中, 起
到数据增强的作用, 使得判别器能够通过训练获得
更多的特征.

5 实验结果与分析

本文在MNIST 和 CIFAR-10 数据集上进行实
验分析. 实验环境为 Intel (R) Core (TM) i5-6500
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CPU @ 3.20 GHz 处理器, 8 GB 运行内存 (RAM),
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti GPU, TensorFlow
平台.

5.1 MNIST实验

MNIST 数据集包含 0∼ 9 的 10 类手写数字灰
度图像, 图像大小为 28 像素 × 28 像素, 整个数据
集有 60 000 个训练样本, 10 000 个测试样本. 在使
用数据时, 需要对图像样本归一化处理, 标签数据进
行独热编码 (One-hot encoding).
使用图 3 和图 4 的结构作为对抗网络的生成器

和判别器对MNIST数据集预训练,为了保持对抗平
衡, 判别器与生成器的更新次数为 1 : 3. C-DCGAN
训练完成后, 提取判别器各层的权值使用图 5 的结
构进行图像分类. 根据生成器和判别器的特点且经
过实验测试, 各层激活函数使用如下策略效果较好.

1) 生成器除了最后一层使用 Sigmoid 函数外,
其余每一层都使用 ReLU 作为激活函数;

2) 判别器使用 Leaky ReLU 作为激活函数.
在生成器输出层使用 Sigmoid 的原因是因为

Sigmoid 在特征相差明显时的效果很好, 在循环过
程中会不断地增强特征效果. 而 ReLU 函数虽然收
敛速度快, 但其最大的缺点是当输入小于零时的梯
度为 0, 这样就导致负值的梯度被设置为 0, 此神经
元会处于失活状态, 不会对任何数据有所反应, 尤
其是当学习率很大时, 会出现神经元大面积坏死.
生成器的学习率通常较小, 所以在其余层可以使用
ReLU 加快训练速度. 判别器的所有层选用收敛速
度快又不易使神经元坏死的 Leaky ReLU.

为了防止训练时出现过拟合的情况, 在模型训
练时使用如下策略: 在生成器的两个全连接层加入
Dropout[15], Dropout 率设置为 0.5; 判别器的第一
个全连接层后加入Dropout, 设为 0.9; 另外, 对判别
器的所有步幅为 1 的卷积层以及所有全连接层的参
数进行 L2 正则化.
为了防止训练时梯度消失的问题, 生成器和判

别器每一层都使用 Batch normalization 对隐含层
的输入进行批量归一化[16−17] 处理.

5.1.1 MNIST生成样本

实验中设置优化器 Adam 的学习率为 0.0002,
动量为 0.5. 每个批次 64 个样本. 训练迭代次数与
损失函数的变化如图 6∼ 9 所示.
图 6 和图 7 分别表示判别器判别真实样本

(d loss real) 和生成样本 (d loss fake) 的损失函数,
随训练次数增加而变化的情况. 根据第 4.2 节的分
析 d loss 的值为 d loss real 和 d loss fake 两值求
和得到. 图 8 表示 C-DCGAN 在MNIST 数据集上
判别器的损失函数 (d loss) 随着训练次数增加而变

化的情况. 图 9 表示 C-DCGAN 在MNIST 数据集
上生成器的损失函数 (g loss) 变化情况.

图 6 MNIST 上 d loss real 变化趋势

Fig. 6 Trends of d loss real on MNIST

图 7 MNIST 上 d loss fake 变化趋势

Fig. 7 Trends of d loss fake on MNIST

图 8 MNIST 上 d loss 变化趋势

Fig. 8 Trends of d loss on MNIST
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图 9 MNIST 上 g loss 变化趋势

Fig. 9 Trends of g loss on MNIST

从图 8 和图 9 可以看, 出生成器和判别器在训
练初期较为平滑, 随着训练次数的增加, 模型逐渐稳
固, 两个网络结构相互对抗, 呈现出图中大幅震荡状
态. 尽管在训练过程中, 判别器与生成器的更新次数
为 1 : 3, 但在总体趋势上, 判别器的损失函数处于逐
渐下降, 生成器的损失函数处于逐步上升. 实验仿真
表明, 在对抗过程中, 判别器能够以微弱优势胜过生
成器.
图 10为数据集前 64个生成样本随着Epoch次

数的增加, 生成样本的变化, 可以看出类似 0 和 6, 3
和 8, 这些形似的数字会在训练中出现变化.

图 10 MNIST 生成样本

Fig. 10 The samples generated by MNIST

5.1.2 MNIST分类结果

分类器同样选取学习率为 0.0002 的 Adam 优
化器, 为了验证 C-DCGAN 算法在图像分类上的优
势, 本文单独训练了一个 CNN 模型作为对比, 在结
构上该 CNN 模型与本文 C-DCGAN 判别器完全相
同, 且在训练前对数据进行了归一化处理. 图 11 为
两个模型损失函数随迭代次数变换的对比.

图 11 MNIST 上 c loss 变化趋势

Fig. 11 Trends of c loss on MNIST

由于数据集为灰度的手写数字图像, 特征相对
较少, 因此训练迭代了 10 个 Epoch. 由于本文分类
模型中的特征提取层在 C-DCGAN 模型中作为判
别器完成了对抗训练, 有效提取到了数据集的特征,
因此在分类训练开始时就取得了很大优势. 在相同
的迭代次数下, 本文方法较传统 CNN 方法能更快
地收敛.

表 1 为本文方法与其他方法[18−20] 识别结果的

对比. 本文对比数据仅列举与本文结构相似的非
大型卷积神经网络网络, 表 1 中 Convolutional net
LeNet-5, [huge distortions] 和 Convolutional net
LeNet-5, [distortions] 两种方法是在 LeNet-5 模型
中通过对数据进行扭曲处理实现数据增强来提升

识别效果, 由表 1 可知, 两种方法与无扭曲的方法
Convolutional net LeNet-5, [no distortions] 相比,
识别准确率有所提升, 但本文方法识别率优于上述
两种方法的结果, 证明在 C-DCGAN 模型中以对抗
训练方式提取特征达到数据增强的效果优于对原始

数据预处理的数据增强效果.
表 1中CNN为上文实验中用作对比的模型,与

C-DCGAN 判别器模型的结构相同, 且在输入时对
数据进行了归一化处理, 而本文方法没有对图像进
行去斜处理和归一化处理, 但识别率相对上述传统
方法有所提高, 证明该方法的可行性.
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表 1 MNIST 上各方法准确率对比

Table 1 The recognition accuracy comparison on MNIST

识别方法 预训练 准确率 (%)

linear classifier (1-layer NN) 去斜 91.60

K-nearest-neighbors, Euclidean (L2) – 95.00

40 PCA + quadratic classifier – 96.70

SVM, Gaussian Kernel – 98.60

Trainable feature extractor + SVMs [no distortions] – 99.17

Convolutional net LeNet-5, [no distortions] – 99.05

Convolutional net LeNet-5, [huge,distortions] huge distortions 99.15

Convolutional net LeNet-5, [distortions] distortions 99.20

CNN 归一化 98.40

C-DCGAN + Softmax – 99.45

5.2 CIFAR-10实验

CIFAR-10 数据集包含 10 类彩色图像, 图像大
小为 32 像素 × 32 像素, 数据集有 50 000 个训练样
本, 10 000 测试样本. 与MNIST 数据集一样, 在使
用数据时需要对图像样本归一化处理, 标签数据进
行独热编码. 与 MNIST 数据集的实验相似, 使用
类似图 3∼ 5 的结构分别作为生成器、判别器和分
类器, 生成器的输出以及判别器和分类器的输入为
(32, 32, 3) 的样本, 即长 32 宽 32 通道为 3 的彩色
图. C-DCGAN 对抗训练时, 为了保持对抗平衡, 判
别器与生成器的更新次数为 1 : 2.
5.2.1 CIFAR-10生成样本

与 MNIST 实验相同, 优化器 Adam 的学习率
设为 0.0002, 动量设为 0.5. 每个批次 64 个样本.
图 12 和图 13 真实数据 (d loss real) 和生成数

据 (d loss fake) 通过判别器的损失函数随着训练次
数增加的变化. 两图总体都呈现出下降趋势, 训练后
期都出现大幅度震荡, 这种现象是对抗网络模型稳
定后其与判别器对抗效果的表现.
图 14 是判别器损失函数 (d loss) 的变化; 图 15

是生成器损失函数 (g loss) 的变化.
从图 14 和图 15 可以看出, 生成器和判别器训

练前期都相对平滑, 后期震荡明显, 这一现象说明随
着训练次数的增加两个网络不断变得成熟, 由于两
者之间对抗的关系, 因此会出现图中此消彼长的震
荡.
图 16 为 CIFAR-10 数据集前 64 个样本在 4 个

阶段 (第 1、6、16、25 Epoch) 生成样本的情况.
5.2.2 CIFAR-10分类结果
分类器同样采用学习率 0.0002 的 Adam 优化

器, 同样与归一化处理数据后采用传统CNN模型的

图 12 CIFAR-10 上 d loss real 变化趋势

Fig. 12 Trends of d loss real on CIFAR-10

图 13 CIFAR-10 上 d loss fake 变化趋势

Fig. 13 Trends of d loss fake on CIFAR-10
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图 14 CIFAR-10 上 d loss 变化趋势

Fig. 14 Trends of d loss on CIFAR-10

图 15 CIFAR-10 上 g loss 变化趋势

Fig. 15 Trends of g loss on CIFAR-10

结果进行对比, 图 17 为两个模型损失函数随迭代次
数变换的对比, C-DCGAN 与传统 CNN 相比优势
明显, 证明分类器的特征提取层在对抗训练中提取
特征的有效性.
两个模型准确率随迭代次数变化的对比如图 18

所示, C-DCGAN 的准确率从开始就能达到 79%,
迭代 10 个 Epoch 时结果明显高于传统 CNN, 再次
证明用生成对抗模型预训练达到数据增强方法的可

行性.
表 2 为本文方法与其他方法[11, 21] 识别结果的

对比.
表 2 中 DCGAN + L2-SVM 方法同为生成对

抗网络模型用于分类, 该方法先在 Imagenet-1k 上
以无监督学习的方式进行了预训练, 之后将训练好
的特征连接一个 L2-SVM 分类器, 在 CIFAR-10 数
据集上进行分类, 而本文方法仅使用 CIFAR-10 进
行训练和测试, 结果优于传统 DCGAN 方法, 证明

C-DCGAN 模型相比于传统DCGAN 模型, 更具有
在相对较小的数据集中提取到更多特征的能力.

图 16 CIFAR-10 生成样本

Fig. 16 The samples generated by CIFAR-10

图 17 CIFAR-10 上 c loss 变化趋势

Fig. 17 Trends of c loss on CIFAR-10

除此之外, 本文方法的识别率均优于表 2 中其
他传统无监督和有监督算法, 证明了该方法的可行
性.

6 结论

本文结合条件生成对抗网络与深度卷积生成对

抗网络提出条件深度卷积对抗网络 (C-DCGAN),
利用该模型的判别器提取特征用于图像识别,条件深
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图 18 CIFAR-10 上准确率变化趋势

Fig. 18 Trends of accuracy on CIFAR-10

表 2 CIFAR-10 上各方法准确率对比

Table 2 The recognition accuracy comparison

on CIFAR-10

识别方法 准确率 (% )

1 Layer K-means 80.6

3 Layer K-means Learned RF 82.0

View Invariant K-means 81.9

Cuda-convnet (CNN) 82.0

DCGAN + L2-SVM 82.8

C-DCGAN + Softmax 84

度卷积对抗网络不仅可以在条件的限制下生成预期

的样本, 而且利用卷积层提取特征的能力较为高效
地生成高质量样本. 将条件深度卷积生成对抗网络
用于图像分类, 在 MNIST 和 CIFAR-10 数据集上
进行仿真实验, 结果表明, 相比于其他方法, 本文所
提方法不但加快了收敛速度, 减少了迭代次数, 同时
有效提高了图像分类识别率, 证明本文所提的条件
深度卷积生成对抗网络在图像识别领域中的可行性.
下一步将针对生成模型与判别模型在对抗训练过程

中速度较慢, 以及判别器和生成器需要一个衡量标
准来告知模型何时能够达到最优等问题进行深入研

究.
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