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基于半监督编码生成对抗网络的图像分类模型

付 晓 1 沈远彤 1 李宏伟 1 程晓梅 1

摘 要 在实际应用中, 为分类模型提供大量的人工标签越来越困难, 因此, 近几年基于半监督的图像分类问题获得了越来越

多的关注. 而大量实验表明, 在生成对抗网络 (Generative adversarial network, GANs) 的训练过程中, 引入少量的标签数据

能获得更好的分类效果, 但在该类模型的框架中并没有考虑用于提取图像特征的结构, 为了进一步利用其模型的学习能力, 本

文提出一种新的半监督分类模型. 该模型在原生成对抗网络模型中添加了一个编码器结构, 用于直接提取图像特征, 并构造了

一种新的半监督训练方式, 获得了突出的分类效果. 本模型分别在标准的手写体识别数据库MNIST、街牌号数据库 SVHN 和

自然图像数据库 CIFAR-10 上完成了数值实验, 并与其他半监督模型进行了对比, 结果表明本文所提模型在使用少量带标数

据情况下得到了更高的分类精度.
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A Semi-supervised Encoder Generative Adversarial Networks

Model for Image Classification
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Abstract The semi-supervised image classification task has attracted more and more attention recently owing to the

problem that adequate labeled data is hard to acquire from industrial applications. Meanwhile, considerable works

demonstrate that the improved generative adversarial networks (GANs) can achieve great classification performance with

only few labeled images. Intuitively, GAN is a generative model, there is no semantic feature extractor in the main

framework. In order to further utilize the ability of GANs, we propose to add an encoder in the framework to extract

features of images directly, and simultaneously to use a new semi-supervised training method to train this new image

classification model. The classification results of experiments have shown the state-of-the-art accuracy performance in

semi-supervised MNIST, SVHN and CIFAR-10.
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随着互联网的普及和智能信息处理技术的迅速

发展, 大规模图像资源不断涌现, 面对海量的图像信
息, 如何准确地归类整理图像内容变得尤为重要, 所
以图像分类问题成为近年来的研究重点. 图像分类
就是根据图像的不同特征将不同类别的图像区分开

来, 因此一个好的特征提取方法是影响图像分类效
果的重要因素. 最近, 机器学习方法在图像处理的各
个领域都取得了很大的成功, 特别是图像分类领域.
大量实验证明, 机器学习方法提取的特征较传统手
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工方法提取的特征在图像分类上能获得更好的分类

效果[1].
机器学习方法一般分为三大类: 有监督学习、

无监督学习以及半监督学习. 由于有监督学习方法
需要大量的人工标注, 而在一般的实际应用中, 提
供大量的标签数据无疑会消耗庞大的人力物力, 所
以在无监督学习的基础之上, 结合有监督训练的半
监督学习成为学者们的研究热点. Suddarth 等[2]

于 1990 年第一次提出在无监督学习过程中引入预
测值和训练集真实标签之间的误差, 将无监督训练
得到的神经网络作为其他图像处理问题的初始参

数, 进而完成了不同的图像任务. 而在深度学习算法
兴起之后, 可供选择的无监督深度学习算法有很多,
例如深度自编码网络[3]、生成对抗网络 (Generative
adversarial networks, GANs)[4],以及把每一个样本
当成单独的一个类别进行训练的卷积神经网络 (Co-
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nvolutional neural network, CNN)[5] 等. 将有监督
算法与上述的无监督方法进行结合, 均能得到效果
不错的半监督学习模型. 例如利用自编码网络性质
构造的阶梯网络[6], 该模型由一个无监督网络连接
一个有监督网络组成, 它能有效地从数据信息中筛
选出与分类任务相关的信息. 还有学者利用对抗的
思想, 对样本施加对抗性噪声, 并训练模型使加噪样
本和未加噪样本的输出结果类似, 从而使模型具备
学习无标注样本的能力, 完成半监督学习[7].

在大部分无监督学习方法中, 生成模型是一个
不错的选择, 一般的生成模型都有隐性学习原始图
像信息的能力, 很多通过优化生成模型搭建的半监
督框架都取得了良好的分类效果[8]. 近年来, 由于
GANs 具有从简单的隐变量分布中模拟产生任意复
杂数据的能力, 很多学者选择对原本的 GANs 进行
优化, 以期获得在半监督图像分类领域更好的效果.
例如, 改变网络的训练误差, 通过数据的不确定熵信
息对分类器进行训练的策略 GANs[9]; 改变模型中
的鉴别器结构, 将输出层直接连接分类器, 使数据分
为原始类别和一个假图像类, 训练得到半监督分类
鉴别器[10]. 还有学者提出了一个实用的贝叶斯公式,
使 GANs 进行半监督式学习[11]. 但在这些半监督
GANs 框架中有隐性学习图像信息的结构, 而没有
考虑直接从隐变量中提取图像特征.
为了更好地应用 GANs 的特征学习能力, 优

化图像分类的效果, 本文提出一种半监督编码生
成对抗网络 (Semi-supervised encoder GAN, SSE-
GAN). 此网络在原 GANs 模型中添加一个编码器
结构作为生成结构的逆运算, 从而获得原始数据的
本质特征, 并将此特征用于图像分类. 由于生成图像
的过程就是通过对图像本质特征的逐步提取, 进而
学习图像表达以及产生图像数据, 可以认为, 生成器
的这种从内而外的学习方式学习到的特征准确和全

面, 而作为其逆运算的编码器同时保留下这些图像
特征的信息, 所以使用这种保留图像特征的编码器
结构进行图像分类比使用鉴别器更加准确. 本文还
将有监督与无监督学习相结合, 构造了一种新的半
监督训练方法, 进一步提高了图像分类的准确度.

1 生成对抗网络

生成对抗网络 (GANs) 近两年引起了机器学习
界的广泛关注, 其主要思想是构造两个模型来模拟
人类博弈游戏, 其中一个模型是生成器, 主要负责将
随机隐变量映射成图像; 另一个模型是鉴别器, 主要
负责辨别输入的图像是来自图像库还是来自生成器.
在训练 GANs 的过程中, 通过最大化真实图像与生
成图像分布之间的差异来优化鉴别器, 而最小化这
个差异来优化生成器. 整个模型通过反复不断地对

抗训练, 最终达到生成图像成功误导鉴别器的目的,
即生成器完美地模拟了真实数据的分布.

优化 GANs 模型时, 鉴别器相当于一个函数D,
它的输入是图像, 输出是该图像来自真实图像库中
的概率, 而生成器相当于一个从随机隐变量空间到
真实图像空间的映射 G, 所以 GANs 的损失函数
为[4]

V (D, G) = Ex∼pdata [lnD(x)]+

Ez∼pz
[ln(1−D(G(z)))] (1)

其中, x 为真实图像库中的图像, pdata 为其分布, z

为随机隐变量, pz 为其分布, 一般为高斯白噪声分
布, D(x) 代表真实图像输入鉴别器后的输出概率
值, D(G(z)) 对应的则是生成图像通过鉴别器后的
输出概率值, 其中 G(z) 为隐变量通过生成器得到的
生成图像. 该损失函数通过式 (1) 的形式, 将真实图
像鉴别概率的对数期望与负的生成图像鉴别概率的

对数期望相加, 实现了对生成图像的分布与真实图
像分布之间的差异度量. 而 GANs 模型利用该损失
函数优化模型参数时, 使用的是对抗训练的方式, 即
最小化该损失来训练生成器中的参数, 最大化该损
失来训练鉴别器中的参数. 对损失函数进行化简得:

V (D, G) =
∫

pdata(x)[lnD(x)]+

pg(x)[1− ln(D(x)]dx (2)

其中, pg 代表生成图像的分布, 当 G 的参数固定时,
对上述公式求导, 可得:

∂V

∂DG

=
pdata

D
− pg

1−D
(3)

上述导数等于 0 时, 求得最佳的 D 为

pdata

D
=

pg

1−D
⇔

pdata −Dpdata = Dpg ⇔
D(pdata + pg) = pdata ⇔
DG∗ =

pdata

pdata + pg

(4)

所以当生成器的生成图像与真实数据图像的分

布一致时, 鉴别器将以 50% 的概率判断某个输入图
像是否来自真实图像分布. 但是这个损失函数在训
练时非常不稳定, 大量的实验表明, 生成器与鉴别器
的学习能力若能始终保持对应平衡, 损失函数将更
易于收敛[12]. 在优化生成器时需要鉴别器有一定的
辨别能力, 因此应先优化鉴别器再优化生成器; 但是
当鉴别器的辨别能力过强时, 它又不能给生成器的
参数提供有效的梯度, 所以鉴别器和生成器需要循
环交替地进行优化.
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虽然 GANs 作为一个生成模型, 具有非常卓越
的生成能力, 可以模拟非常复杂的图像分布, 但是把
它用于图像分类则还应该进一步将图像特征给予明

确的表述. 所以若要将 GANs 用于解决图像分类问
题, 则需要为其添加一个提取特征的结构.

2 半监督编码生成对抗网络

为了利用 GANs 的学习能力, 提高图像分类的
准确率,本文提出了半监督编码生成对抗网络 (SSE-
GAN) 模型. 该模型是一个半监督图像分类模型,
其主要思想是在生成器的对应位置添加一个编码器,
通过半监督训练的方式训练该编码器, 使之能直接
提取图像特征. 若将这个编码器看作一个映射, 则
这个函数的主要作用是将数据从图像空间映射到特

征空间. 由于模型中的编码器主要是模拟生成器的
逆运算, 所以在模型优化时, 生成器获取真实图像数
据分布的同时, 编码器也能够模拟真实数据对应的
随机隐变量分布即图像特征. 因此在 SSE-GAN 中,
鉴别器的输入将不再仅是图像数据, 而是图像数据
以及对应的特征信息.

2.1 编码生成对抗网络

在 GANs 模型中添加一个编码器结构, 然后利
用特征与图像共同输入鉴别器的方法训练模型, 本
文称之为编码生成对抗网络. 因为在编码生成对抗
网络中, 鉴别器需要接受图像和特征两种不同空间
维度的输入, 一般的做法是将特征与图像直接结合
输入神经网络, 即特征数据通过复制扩充直接与图
像数据相结合[13]. 这些结合形式虽然仍能对网络进
行训练, 但从客观角度上来说会导致大量不必要的
计算损失.

从流形学习[14] 的角度来说, 直接将二维数据通
过复制与三维数据结合, 即强行将二维数据平面贴
在三维曲面上, 自然会一定程度上造成数据的不贴
和. 由于函数 D 进行映射时, 相当于将数据由原本
的流形状态展开成平面, 而将上述强行结合的数据
展开为平面时, 必不可少的会出现褶皱情况, 为了抚
平这种数据褶皱, 在调整函数 D 的参数时需要大量

预先计算. 而在 SSE-GAN 中, 隐变量并不直接与图
像结合, 而是如图 1 所示先将图像做流形结构展开,
然后将其特征与之结合. 这种特殊的结合方式称为
流形一致结合, 这种结合方式可以去除数据的不平
整现象, 减少网络的预计算过程.
在具体进行流形一致结合时, 还应考虑到隐

变量与图像特征之间存在的差异导致批量初始化

(Batch normalization, BN)[15] 操作出现异常, 所以
需对隐变量及图像特征进行 L2 范数归一化[16], 再
相互结合并进行 BN 操作, 即第 l 层神经元输出为

X l+1 = f

{
W lBN

[
Con

(
X l

m1

,
Z

m2

)]
+ b l

}

(5)
其中, m1 表示图像特征 X l 的模, m2 表示随机隐

变量 Z 的模, 函数 Con(X l,X 2) 表示将矩阵X l 与

矩阵 X l 按照列进行合并, W l 和 b l 分别表示第 l

层网络的权值与阈值, f 代表网络使用的激活函数.
由于在合并之前进行了 L2 范数归一化, 此时反向求
导调整第 l − 1 层参数时, 要在原本导数基础之上除
以图像特征的模. SSE-GAN 模型使用上述的流行
一致结合方式将特征与图像结合, 可以大幅减少模
型的预计算过程. 本文在MNIST 数据库[17] 上进行

了对比实验, 经过多次重复试验发现, 使用流形一致
结合方式的编码 GANs 模型达到收敛时, 网络的总
迭代次数约为 5 次, 而使用传统图像与特征直接结
合方式的模型达到完全收敛, 所需的迭代次数约为 9
次, 从上述结果可以看出这种流形一致结合方式能
大幅度地有效提高整个模型的收敛速度.

图 1 SSE-GAN 模型中流形一致结合方式

Fig. 1 The manifold agreement combination method in

SSE-GAN

2.2 半监督网络训练

SSE-GAN 采用半监督的学习方法训练编码生
成对抗网络, 其损失函数定义为

V (D, G, Enc) = Ex∼pdata [lnD(x,Enc(x))]+

Ez∼pz
[ln(1−D(G(z), z))]+

Ex,y∼pdata [ln(pEnc(y|x))] (6)

其中, y 是少量带标样本数据的标签, x 为图像库的

采样样本, pdata 为图像库样本分布, Enc(x) 是样本
通过编码器得到的特征, z 为服从高斯分布的随机

隐变量, G(z) 是生成器从随机隐变量中产生的样本,
而函数 D(x, z) 表示在本模型中鉴别器将接受图像
和特征两个输入, 并且输入的图像数据和其对应的
特征采取第 2.1 节提出的流形一致结合方式进行结
合. 网络采取循环交替优化的方式训练, 固定 G 的

参数时, 同样可以得到最佳的函数 D 表示为

DG∗,Enc∗ =
pEX

pEX + pGZ

(7)
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其中, pEX = pdata(x)pEnc(z|x), pGZ = pZ(z)pG(x|
z). 其实损失函数中的前两部分与原本的 GANs 损
失函数类似, 所以由上可知, 当 pEX = pGZ 时, 网络
收敛, 而此时则有

pG =
∫

px∼G,z∼N(0,1)(x, z)dz =
∫

pz(z)pG(x|z)dz =
∫

pdata(x)pEnc(z|x)dz =
∫

px∼data,z∼Enc(x, z)dz = pdata (8)

也即当网络收敛时, 生成器仍能很好地模拟真实数
据的分布, 所以可以通过观察网络迭代训练时生成
器产生的图像质量来判断网络是否收敛. 当网络收
敛时有 pGZ = pZ(z)pG(x|z) = pdata(x)pEnc(z|x),
因此由 pG = pdata 可以得到 pZ = pEnc, 即编码器
也学习到了生成器输入特征的分布. 所以 SSE-GAN
的损失函数前两部分的效果则是利用对抗训练的原

理, 获得数据无监督学习特征, 而 SSE-GAN 的损失
函数最后一部分则是有标签数据的交叉熵损失.
本模型这种将有监督损失与无监督损失相结合

共同调整网络参数的训练方式, 能更进一步提高网
络的学习能力, 同时还能使本模型的学习过程更加
接近人类学习过程. 模型在具体实现半监督训练时,
只需要在检测到数据含有标签时加上交叉熵损失,
而无标签数据只使用损失函数中前两部分的损失即

可. SSE-GAN 框架如图 2 所示, 模型首先通过生成
器对随机隐变量映射得到生成图像, 再通过编码器
对图像库中图像映射得到图像特征, 最后将真实和
生成的图像与其对应特征共同输入鉴别器, 通过鉴
别器判别输入是否来自真实数据. 反向调整编码器
和生成器的参数, 使生成图像不断逼近数据库的图
像, 同时编码器获取图像的本质特征.

图 2 SSE-GAN 框架图

Fig. 2 The framework of SSE-GAN

2.3 具体算法步骤

本文提出的 SSE-GAN 模型算法具体步骤如下:
步骤 1. 在高斯白噪声中随机采样生成隐变量

z, 并将随机隐变量输入生成器 G, 得到生成图像
G(z);
步骤 2. 将生成图像G(z) 与隐变量 z 按照流形

一致结合方式结合, 共同输入鉴别器得到输出概率
值 D(G(z), z);
步骤 3. 随机在图像库中采样得到真实图像

x, 并将真实图像输入编码器 Enc, 得到图像特征
Enc(x);

步骤 4. 将图像库图像 x 与其对应的特征

Enc(x) 按照流形一致结合方法结合, 共同输入鉴
别器得到输出概率值 D(x,Enc(x));

步骤 5. 若采样的真实图像 x 无标签, 则通过式
(6) 的前两部分得到损失函数, 若真实图像 x 有标

签, 则添加标签误差作为损失函数, 利用 Adam 梯
度下降方法调整鉴别器的参数;

步骤 6. 固定鉴别器的参数, 利用损失函数调整
生成器与编码器的参数;

步骤 7. 重复步骤 1∼ 6, 直至网络收敛;
步骤 8. 将测试图像输入到编码器中, 编码器的

输出即图像的类别.

3 实验与分析

实验部分检验了 SSE-GAN 对图像的特征分类
能力, 在训练结束之后, 直接利用模型中的编码器作
为数据的分类器对测试数据进行分类测试. 为了展
示 SSE-GAN 对各类复杂数据都有很好的学习能力,
本文实验在 MNIST 数据库, SVHN 数据库[18] 和

CIFAR-10 数据库[19] 三个数据库上进行测试. 由第
2.2 节的论证可知, 当模型中生成器的生成图像与原
图像库图像基本一致时, 网络趋于收敛, 所以实验部
分还会展示生成器的生成结果与原图像的对比情况.
实验部分中 SSE-GAN 模型主要由 CNN 堆叠组成,
其中编码器结构与生成器网络结构完全相反, 即编
码器网络的高层神经元结构与生成器网络底层神经

元结构相同, 并且编码器和生成器中每个全连接层
后都添加了 Dropout 处理[20] 以避免网络过拟合.

3.1 MNIST图像库分类实验

本节实验部分采用 MNIST 手写体识别图像数
据库, 该数据库中的图像均是大小为 28 像素 × 28
像素的手写体数字图像. 数据库中共有 60 000 个训
练数据, 10 000 个测试数据. 该数据库的图像均为黑
白单通道图像, 初始化数据时直接将图像数据归一
化到区间 [0, 1], 且在实验中生成器的最后一层激活
函数采用 sigmoid 函数, 使生成图像与原图像在数
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值空间中更一致. 本实验使用的 SSE-GAN 模型结
构类似经典 DCGAN[12] 的结构, 其中鉴别器从低到
高依次由 3 层卷积神经结构和 3 层全连接神经结构
组成, 网络的输入为 28×28×1的图像数据, 卷积层
的通道个数从底层到高层依次为 32, 64 和 128, 且
第一个卷积操作只改变输入图像通道数而不改变其

尺寸, 全连接层神经元的个数从底层到高层分别为
6 272 (最后一个卷积层输出向量化变形得到), 1 024
和 100; 生成器从底层到高层依次由 2 层全连接神
经结构和 3 层卷积神经结构组成, 网络的输入为含
有 100 个元素的一维向量, 全连接层神经元的个数
从底层到高层分别为 1 024 和 6 272, 卷积层的通道
个数从底层到高层依次为 128, 64 和 1; 模型中编
码器的网络结构与生成器的结构相反; 网络中所有
卷积层的卷积核大小均为 5× 5; 实验模型中添加的
Dropout 操作系数为 0.5.
实验选取 1 000 个带标数据, 训练迭代 15 次时

模型收敛. 图 3 是模型收敛后, SSE-GAN 生成器的
生成图像与原图像库中的部分图像对比. 由模型的
迭代次数可以看出模型的收敛速度很快, 而且由于
使用了少量标签数据, SSE-GAN 模型变得更稳定,
生成器的生成图像多样性更加丰富, 不会出现网络
的训练崩塌到一个数据点的现象.
表 1显示了在MNIST数据库上, SSE-GAN模

型与其他经典半监督模型在选取不同数目带标数据

时的分类准确率. 对比可知本文提出的模型能获得

更高的分类准确度, 也说明 SSE-GAN 模型框架中,
编码器对图像数据类别特征的学习能力很强. 由于
某些方法在原文部分实验中未给出具体参数, 因此
表 1 中部分结果空缺. 但是在MNIST 数据库中, 图
像均为简单的灰度数字图像, 一般简单的分类模型
均能达到不错的分类精度, 因此, 接下来的实验将模
型应用到其他更复杂的图像中, 来说明 SSE-GAN
模型的分类能力.

3.2 SVHN图像库分类实验

本节实验采用 SVHN 图像库, 该数据库中的数
据均为大小为 32 像素× 32 像素的彩色街牌号图像,
每张图像上有一个或者多个数字, 但是图像的类别
以正中间的数据为基准. 数据库中共有 73 257 个训
练数据, 26 032 个测试数据. 由于该数据库的图像
均为彩色多通道图像, 直接归一到区间则会导致模
型的不稳定[12], 所以初始化数据时需要将图像数据
归一化到区间, 因此, 为了使生成图像与原图像在数
值空间中更匹配, 本实验中生成器的最后一层激活
函数采用 tahn 函数. 本实验使用的 SSE-GAN 模
型结构与 MNIST 实验中的结构类似, 由于使用的
输入数据库尺寸不同, 所以本实验使用的模型比第
3.1 节所述模型在鉴别器、生成器和编码器中都多一
个 256 通道的卷积神经结构, 这个结构将被添加在
上述网络的全连接层和卷积层之间. 实验模型中添
加的 Dropout 操作系数同样设置为 0.5.

图 3 模型收敛后生成图像与原MNIST 数据库图像对比

Fig. 3 The generated image and the image from MNIST database after model converges
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表 1 MNIST 数据库上不同数量带标数据的半监督训练分类准确率

Table 1 Using different number of labeled data when semi-supervised training on MNIST

模型
带标数据个数及对应分类准确率 (%)

100 1 000 全部数据

Ladder-network[6] 98.14 99.06 –

Cat-GAN[9] 98.09 99.11 99.40± 0.03

Improved-GAN[10] 98.58 99.15 99.40± 0.02

ALI[21] 98.77 99.16 99.45± 0.01

GAR[22] 98.92 99.21 99.55± 0.03

SSE-GAN 99.10 99.23 99.61± 0.03

实验随机在训练数据中添加少量标签数据进行

训练时, 网络可以较快收敛. 图 4 展示了利用 500
个带标数据时, SSE-GAN 模型的生成器生成图像
和原数据库图像对比, 可以看出生成图像已经与原
图像库中的部分图像基本匹配.
表 2 分别在 500 个和 1 000 个带标数据情况下,

与目前常见的半监督分类算法的准确率进行对比,
结果可以看出 SSE-GAN 的分类精度较高, 说明该
模型具备强大的特征学习能力, 网络的编码器可以
充当很好的分类器的角色. 相比 GANs 模型, 本模
型虽然增加了一个网络结构, 但是训练过程中引入
了少量标签数据, 这使得网络收敛的速度有所提高,
所以仍然具有很高的训练效率. 对比表 2 和表 1 的
数据可以看到, 在处理较复杂的数据时, SSE-GAN
模型对数据的分布拟合的更加准确, 因此在少量数
据的情况下, SSE-GAN 模型应用于复杂数据时得
到的分类精度提升更加明显.

表 2 SVHN 数据库上不同数量带标数据的

半监督训练分类准确率

Table 2 Using different number of labeled data when

semi-supervised training on SVHN

模型
带标数据个数及对应分类准确率 (%)

100 1 000

Ladder-network[6] 75.50 87.06

Cat-GAN[9] 77.68 88.90

Improved-GAN[10] – 90.78

Virtual Adversarial[23] 79.71 90.99

Adversarial Training[7] 79.99 91.11

Bayesian GAN[11] 80.53 92.01

GAR[[22] 80.87 92.08

SSE-GAN 81.08 92.92

3.3 CIFAR-10图像库分类实验

第 3.1 节和第 3.2 节的实验所使用的数据库均
是数字识别, 为了验证 SSE-GAN 能够应用于更复
杂的数据, 本节实验采用 CIFAR-10 数据库, 这个数
据库中的数据均为自然图像, 图像中存在很多精致
细节, 而且同一类型的图像之间差异比较大, 所以此
数据库对分类模型的鲁棒性要求很高. 数据库中的
图像大小为 32 像素 × 32 像素, 且都是彩色多通道
图像. 数据库中共有 50 000 个训练数据, 10 000 个
测试数据, 由于本数据库仍然是彩色图像, 所以其预
处理方式与第 3.2 节实验相同. 本实验使用的输入
数据库尺寸与第 3.2节实验相同,所以实验使用的模
型与第 3.2 节实验中 SSE-GAN 模型结构相同. 但
是本实验使用的数据为自然图像数据, 图像数据中
细节信息非常丰富, 因此为了使模型中生成器的训
练更加稳定, 特别将生成器网络中 Dropout 操作的
系数设置为 0.3.
随机选取 2 000 个有标签数据对网络进行训练

之后, SSE-GAN 生成器的生成图像与原数据库图
像对比见图 5, 可以明显观察到 SSE-GAN 模型对
于自然图像数据也具备较强的学习能力, 但是对图
像细节信息的学习有些欠缺. 有些生成图像比较模
糊, 其主要原因是整个网络利用半监督的学习机制
训练, 在生成器的训练过程中, 会有少量的空间信息
损失, 网络参数在调整的时候趋向于保留与分类任
务相关的信息, SSE-GAN 模型用于图像的分类, 仍
然具有高的分类准确率.
表 3 是不同带标数据与目前常见算法分类准确

率的对比, 从表 3 的分类准确率对比可以看出, 与其
他的 GANs 相关网络相比, 本模型的分类效果更为
突出. 与此同时, SSE-GAN 不仅对数据的学习能力
强, 而且只是采用最基础的交叉熵结合原损失的形
式, 在面对不同的图像处理任务时, 模型还有很好的
普适性. 同时, SSE-GAN 模型在 CIFAR-10 数据库
上优异的分类表现, 也证实了该模型是鲁棒性很强
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图 4 模型收敛后生成图像与原 SVHN 数据库图像对比

Fig. 4 The generated image and the image from SVHN database after model converges

图 5 模型收敛后生成图像与原 CIFAR-10 数据库图像对比

Fig. 5 The generated image and the image from CIFAR-10 database after model converges

的模型.

4 结束语

本文提出了一种用于图像分类的半监督模型

SSE-GAN, 该模型添加一个编码器结构作为 GANs
模型中生成器的逆运算, 直接提取图像数据特征用
于分类. 同时, 该模型还利用无监督与半监督损失共
同训练网络的形式, 构造出分类精度高的半监督分
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表 3 CIFAR-10 数据库上不同数量带标数据的半监督训练分类准确率

Table 3 Using different number of labeled data when semi-supervised training on CIFAR-10

模型
带标数据个数及对应分类准确率 (%)

1 000 2 000 4 000

Ladder-network[6] – 76.52 79.31

Cat-GAN[9] – 78.83 80.42

improved-GAN[10] 77.17 79.39 81.37

ALI[21] 80.02 80.91 81.48

Adversarial training[7] 81.25 82.88 83.61

Bayesian GAN[11] 81.89 83.13 84.20

GAR[[22] 82.10 83.35 84.94

SSE-GAN 82.34 83.66 85.14

类器. 实验表明面对各类复杂的图像数据, SSE-
GAN 均可利用少量的标签数据训练得到效果显著
的分类器. 大部分优化的 GANs 模型均使用鉴别器
对图像进行分类, 而 SSE-GAN 模型则是通过添加
编码器的形式, 逆向利用了 GANs 中的生成器来进
行图像分类, 使网络能够直接学习本质特征, 降低了
信息在处理过程中损失程度, 所以网络的分类效果
更好. 且本模型中提出的半监督损失函数的结构也
具有一定的普适性, 可以通过改变有监督部分的误
差使其能应用于其他多个图像处理任务. 值得指出
的是, SSE-GAN 模型与大部分GANs 模型相似, 均
存在训练参数过多的问题, 虽然本文提出的流形一
致结合方式能一定程度上加快模型的收敛速度, 但
是模型的训练耗时仍远大于传统图像分类方法, 因
此后期的主要工作是通过对网络损失进行改进, 进
一步提高网络的收敛速度.
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