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基于生成对抗网络的低秩图像生成方法

赵树阳 1 李建武 1

摘 要 低秩纹理结构是图像处理领域中具有重要几何意义的结构, 通过提取低秩纹理可以对受到各种变换干扰的图像进

行有效校正. 针对受到各种变换干扰的低秩图像校正问题, 利用生成式框架来缓解图像中不具明显低秩特性区域的校正结果

不理想的问题, 提出了一种非监督式的由图像生成图像的低秩纹理生成对抗网络 (Low-rank generative adversarial network,

LR-GAN) 算法. 首先, 该算法将传统的无监督学习的低秩纹理映射算法 (Transform invariant low-rank textures, TILT) 作

为引导加入到网络中来辅助判别器, 使网络整体达到无监督学习的效果, 并且使低秩对抗对在生成网络和判别网络上都能够

学习到结构化的低秩表示. 其次, 为了保证生成的图像既有较高的图像质量又有相对较低的秩, 同时考虑到低秩约束条件下的

优化问题不易解决 (NP 难问题), 在经过一定阶段 TILT 的引导后, 设计并加入了低秩梯度滤波层来逼近网络的低秩最优解.

通过在MNIST, SVHN 和 FG-NET 这三个数据集上的实验, 并使用分类算法评估生成的低秩图像质量, 结果表明, 本文提出

的 LR-GAN 算法均取得了较好的生成质量与识别效果.
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Generative Adversarial Network for Generating Low-rank Images

ZHAO Shu-Yang1 LI Jian-Wu1

Abstract Low-rank texture structure is an important geometric structure in image processing. By extracting low-rank

textures, images with various interferences can be rectified effectively. To solve the problem of low rank image correction

with various interferences, this paper proposes to use the generation framework to alleviate poor correction results on the

region without obvious low-rank properties. And a low-rank texture generative adversarial network (LR-GAN) is proposed

using an unsupervised image-to-image network. Firstly, by using transform invariant low-rank textures (TILT) to guide

the discriminator in the LR-GAN, the whole network can not only achieve the effect of unsupervised learning but also

learn a structured low rank representation on both generation network and discrimination network. Secondly, considering

that the low-rank constraint is difficult to optimize (NP-hard problem) in the loss function, we introduce a layer of the

low-rank gradient filters to approach the optimal low-rank solution after many iterations guided by TILT. We evaluate the

LR-GAN network on three public datasets: MNIST, SVHN and FG-NET, and verify the quality of generative low-rank

images by using a classification network. Experimental results demonstrate that the proposed method is effective in both

generative quality and recognition accuracy.

Key words Generative adversarial network (GAN), low-rank texture generative adversarial network (LR-GAN), struc-

tured low-rank representation, low-rank constraint
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基于低秩的模型是近年来处理高维数据的新工

具, 它的兴起受到稀疏表示和压缩感知理论[1−2] 的

推动, 由此系统而快速地发展出很多理论和应用. 因
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此, 结构性的低秩表示也引起了许多视觉领域学者
与专家的重视. 但在现实环境中, 我们很少能见到绝
对的低秩结构, 这是由于拍摄角度, 噪声等因素对获
取图像造成的畸变和干扰, 例如仿射变换、旋转变换
和投影变换等, 这些变换直接限制了相关视觉任务
的性能. 因此, 从原始图像的复杂变换中提取出具有
鲁棒性的高语义结构特征, 成为许多计算机视觉任
务的热门方向. 很多对于图像变换纹理不变性的研
究开始在一些视觉任务, 例如目标识别[3]、图像拼

接[4]、视频分析[5] 和 3D 重建[6] 等中大量涌现. 为
了从受到变换干扰的图像中提取出其内在的低秩结

构信息, 并排除这些干扰量, Zhang 等提出了具有变
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换不变特性的低秩纹理映射算法 (Transform in-
variant low-rank textures, TILT)[7].

TILT 是一种利用低秩性与噪声的稀疏性进行
低秩纹理恢复的算法, 可以从具有一定仿射变换、旋
转变换干扰的二维图像中恢复出低秩纹理结构. 它
的思想是通过几何变换把数据矩阵所代表的图像区

域校正过来, 例如具有横平竖直、对称等特性, 这些
特性可以通过低秩性来进行刻画.
基于 TILT, 在文献 [8] 中, Zhang 等提出在不

使用先验知识的前提下通过对称几何理论来缓解影

射图像匹配中的变换问题. 该方法基于现实世界中
物体具有的对称特性, 减小影射图像和原始图像关
键点之间的匹配误差, 这种不使用先验知识的方法
极大地提升了关键点的匹配精度. 更进一步, Zhang
等在文献 [9] 中提出学习一种结构化的低秩表示,
该方法通过引入一个稀疏的低秩目标函数, 有助于
识别图像的分类标签, 从而提高低秩图像在图像分
类任务上的性能. Zhang 等还考虑了基于广义柱体
表面的变换不变低秩纹理模型[10], 用于人造建筑物
表面的纹理提取. 该方法还被进一步拓展应用到
了建筑物几何模型[11], 相机自动校准和镜头畸变自
动校正[12], 字符校正与识别[13] 等. 在文献 [14] 中,
Lin 等特别研究了 TILT 基于线性自适应惩罚交替
方向法 (Linearized alternating direction method,
LADM) 的快速算法, 把求解奇异值分解的计算速
度提高了 5 倍以上. Zhang 等用它来解决影射变换
下图像校正的问题[15], 取得了一定的效果.
图 1 举例说明了使用 TILT 模型进行图像校正

的效果. 其中, 图 1 (a)∼ (d) 为 4 张包含低秩纹理

的原始图像, 图 1 (e)∼ (h) 为经过 TILT 算法转换
处理得到的低秩纹理图像. 现存的大多数方法都是
将此问题看作是一个 “转换问题”, 从图 1 (c), (d),
(g), (h) 的转换结果可以发现, 由于图像拍摄的背景
区域相对复杂, 虽然主体物体具有很好的低秩特性,
但是背景区域像素组成的噪声矩阵占据像素比例较

高, 不具有明显的低秩特性. 例如图 1 (d), 当背景
区域和主体物体是由不同纹理和结构组成时, 换句
话说, 当背景和主体物体不能由一个较低的低秩矩
阵进行线性表示时 (即图像矩阵是由两种不同特性
的矩阵叠加而成), 转换的思想就无法将图像整体转
换成较优的低秩图像. 为了跳出图像中不具有明显
的低秩特性区域的干扰, 本文转换思路, 尝试直接对
图像进行低秩整合, 提出了低秩纹理生成对抗网络
LR-GAN, 利用生成式思想去产生高质量的低秩纹
理图像. 本文的主要贡献包括: 1) 对之前提出方法
的局限性进行详细研究之后, 尝试使用生成式框架
来缓解图像中不具明显低秩特性区域的校正结果不

理想的问题, 从而实现了使用一种自动生成方法取
代转换方法来解决低秩纹理问题; 2) 提出了低秩纹
理生成对抗网络 (Low-rank generative adversarial
network, LR-GAN), 使用 TILT 做引导, 利用传统
的机器学习方法来辅助 LR-GAN 的学习过程, 整体
而言该网络是一种非监督式学习方法, 这种端对端
(由图像生成图像) 的网络减少了整个网络的训练复
杂度; 3) 为了得到超越传统方法效果的模型, 经过
一定次数 TILT 的引导之后, 设计并加入低秩梯度
滤波层, 该层在保证图像质量的前提下, 尽可能地的
确保低秩约束,从而使最终生成的图像既具有高质量

图 1 利用 TILT 模型进行图像校正的例子

Fig. 1 Examples of image correction that using TILT
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又具有更低的秩.

1 从转换到生成

从视觉任务的结果来看, 压缩感知和深度学习
都让我们能够在像素级别上处理图像的全局信息.
无论是来自数学理论的压缩感知低维模型, 还是来
自海量数据与训练网络的深度神经网络模型, 两者
的结果都可以得到同样强大且可扩展的算法, 并且
其流程与结构也有很多相似之处, 甚至可以用低维
模型来解释深度神经网络理论的有效性. 由此可以
看出, 压缩感知对于深度学习具有一定的理论指导
意义. 众所周知, 深度学习对大量标签数据的依赖显
而易见, 启发式的有监督学习也成为抑制深度学习
纵向发展的一个潜在要素. 机器学习领域一直都在
探索使用尽量少的标签数据, 希望实现从监督式学
习到半监督式学习, 再到无监督式学习的转化. 如果
能将压缩感知算法与神经网络、深度模型以及当今

GPU 强大的并行处理能力结合起来去解决相关的
视觉问题, 特别是进行深度生成式模型的研究, 对于
提高算法的运行效率至关重要, 计算成本也会大幅
降低.

1.1 低秩表示

来自于现实世界中的图像作为像素的集合, 其
本身就具有对称性与规律性. 事实上, 对于未加旋转
的图像, 可以将其建模成是一个带噪声的低秩矩阵.
当图像由端正发生旋转时, 图像的原始对称性和自
相似性就会被破坏, 即各行像素间的线性相关性被
这些干扰量破坏, 因此矩阵的秩就会增加.
在 TILT 算法中, 将一个位于平面空间 R2 上

的二维图像看作是一个矩阵 χ (x, y) ∈ R2, 图像
χ (x, y) 是转变视角后再观察低秩纹理图像 χ (x, y)
所获取的图像, 用数学公式可以表述为

χ (x, y) = χ ◦ τ−1 (x, y) = χ
(
τ−1 (x, y)

)
(1)

其中, τ : R2 → R2 是一个希望得到的旋转变换函

数. 显然, 经过 τ 转换过的图像 χ (x, y) 已经不再
是一个低秩矩阵. 由于从现实世界中观察得到的原
始图像除去空间转换的干扰外, 还会受到许多未知
噪声、遮挡与背景环境的影响, 为了能去除它们的影
响, 将模型化的噪声变量 E 引入算法.

χ = (χ + E) ◦ τ−1 (2)

此处的噪声矩阵 E 通常是一个稀疏矩阵. 在低
秩表示模型中, 该方法要解决的主要问题可以描述
为: 给定一个经过旋转变化和噪声干扰的图像 χ =
(χ + E) ◦ τ−1, 从中恢复出低秩纹理图像 χ, 确定其
中的转换变量 τ 并且最小化噪声变量的干扰. 这个

过程可以导出如下形式的优化问题:

min
χ,E,τ

(rank(χ) + γ‖E‖0)

s.t. χ ◦ τ = χ + E (3)

式中, rank(∗) 是秩函数, ‖E‖0 表示噪声矩阵 E 的

L0 范数, 用来表示噪声矩阵的稀疏度. 为了防止过
拟合, 引入常量 γ > 0 作为平衡纹理矩阵的秩与噪
声矩阵稀疏度这两者的权重因子.
从本质上说, TILT 算法是一种无监督的学习算

法. 它能够从相关联的高维数据中, 提取到数据间的
内在同一性, 从而恢复其低维结构, 具有很高的应用
潜力. 所以, 我们试图将低秩模型表示问题与深度学
习算法相结合, 让低秩模型为神经网络的有效性提
供可能的解释, 同时在实际应用中发挥出色的效能.

1.2 生成对抗

Goodfellow等[16] 在 2014年提出了GAN的模
型与思想. 其中, 生成模型一般是指随机生成观测数
据的模型, 是所有变量的全概率模型, 判别模型则是
在给定观测变量值的前提下, 求目标变量的模型. 该
思想将生成器 G 和判别器 D 分别看做两个参加极

大 –极小游戏的双方玩家. 双方不断相互对抗并且
迭代优化的过程使得生成器和判别器的性能均不断

提升, 当最终判别器的判别能力提升到一定程度, 并
且无法正确判别数据来源时, 可以认为这个生成器
已经学到了真实数据的分布[17].
由于生成对抗网络能够学习图像、声音和数据

中的丰富分布, 而这些分布通常因为其具有明确的
相似性, 所以很难去建模. 与传统模型相比, GAN
模型生成数据的复杂度与维度线性相关. 因此, 生
成对抗模型对于高维结构的表示与处理有很大意义.
而低秩表示模型不仅具有严格的理论基石, 还在数
据恢复、特征提取、图像处理和计算机视觉等方面

表现出优良特性. 近年来, 基于深度学习和稀疏表示
学习的方法相互结合, 各自发挥其相应模块的优势,
形成了各种策略或特性下的深度神经网络模型, 应
用于各种视觉任务. 本文将低秩转换理论与深度生
成对抗网络模型相融合. 从转换思想过渡到生成思
想, 从转换模型过渡到生成模型, 意在找到一种由原
始图像直接生成得到低秩纹理图像的机制.
图 2 给出了低秩纹理生成对抗网络的整体结构

示意图. LR-GAN 网络由两个主要模块组成: 生
成器网络和加入 TILT 的判别器网络. 图 2 (a) 是
LR-GAN 网络的整体算法流程; 图 2 (b) 生成器网
络负责生成原始图像的低秩纹理图像; 图 2 (c) 判别
器网络将生成器生成的图像和 TILT 算法转换之后
的图像进行对抗学习; 图 2 (d) 为在训练后期加入的
低秩梯度过滤层.
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图 2 LR-GAN 的网络结构示意图 ((a) LR-GAN 网络的整体算法流程; (b) 生成器网络负责生成原始图像的低秩纹理图像;

(c) 判别器网络将生成器生成的图像和 TILT 算法转换之后的图像进行对抗学习; (d) 为在训练后期加入的低秩梯度过滤层)

Fig. 2 The structure chart of LR-GAN ((a) The general framework of LR-GAN; (b) The Generator generates the

low-rank texture image from the original image; (c) The Discriminator distinguishes between the generative

image and the TILT image; (d) The layer of the low-rank gradient filter for training.)

假设 X = {χ1, χ2, · · · , χN}, χ ∈ Rm×n×c 是

N 个m×n, c个通道的原始图像.在训练阶段,通过
TILT 方法转换求得的样本被用于生成低秩纹理图
像 χTILT = TILT (χ) ∈ Rm×n×c. 用 G 和 D 分别

作为生成器函数和判别器函数. G 的输入为原始图

像数据 χ, D 的输入为 TILT 处理后的图像 χTILT

和生成器生成的图像 Y . G (χ) 是由 G 生成的逼近

原始数据分布 χTILT 的样本. 那么, LR-GAN 的目
标函数可以描述如下:

min
G

max
D

(
ETILT (χ)∼TILT (X )[log p(y = 1|

TILT (χ) , D)]+

Eχ∼X (χ) [log (1− p (y = 1|G (χ) , D))]
)

(4)

LR-GAN 在 TILT 的帮助下将会很容易在最
优点上收敛. 经过迭代训练之, 输入原始图像 χ ∈
Rm×n×c, 将会生成低秩纹理图像 Y = G (χ).

2 低秩纹理生成对抗网络 (LR-GAN)

深度卷积生成对抗网络 (Deep convolutional
generative adversarial networks, DCGAN)[18] 是
GAN 目前一个很大的进步, 它利用深度卷积网络进
行生成对抗网络的建模. 对于图像处理问题, DC-
GAN 相比于其他简单的全连接神经网络更具优势.
并且与其他非监督方法相比较, 其判别网络提取到

的图像特征更有效, 更适合用于图像识别与分类任
务. 它的生成网络不但能够保持生成图像之间的连
续性, 还可以学习到有意义的过滤层, 并且在多数情
况下的训练比较稳定. DCGAN 通过融合全卷积神
经网络对之前提到的 GAN 网络进行改进, 从而由
输入图像生成输出图像. 受此启发, 本文将 TILT 算
法与加入低秩过滤层的 DCGAN 网络结合起来, 将
低秩约束用于 GAN 中的端到端的无监督学习框架,
提出了低秩纹理生成对抗网络 LR-GAN, 从原始图
像中直接生成低秩纹理图像.

2.1 生成器网络架构

LR-GAN 中使用 χ ∈ Rm×n×c 作为原始图像

m = n = 64, c = 3. 生成网络整体上可以被看
作是一个由编码到解码的网络, 编码器模块由 4 个
卷积层 (G-conv1∼G-conv4) 组成, 使用线性单元
ReLU [19] 作为每一个卷积层的非线性激活函数. 为
了防止采样的波动与模型的不稳定, 除 G-conv4
层之外, 对其余层均使用了批量规范化 (Batch-
normalization, BN)[20]. 思想是归一化当前层输入,
使它们的均值为 0, 方差为 1, 类似于归一化网络输
入的方法. 好处在于可以加速收敛, 并且加入 BN 的
卷积神经网络模型受权重初始化的影响非常小, 具
有非常好的稳定性. 同时还有助于梯度传向更深层
的网络, 对于提升卷积性能有很好效果. 解码器使用
3 个反卷积层 (G-deconv1∼G-deconv3), 与编码器
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类似, ReLU 被用作非线性激活函数. 在训练阶段,
使用 Tanh[21] 激活函数输出生成的图片, 同时也作
为关联函数为生成网络与判别网络建立起一个联系.

2.2 判别器网络架构

Data = {χi}K

i=1 ∈ X 是训练集 X 中的 K 个

训练样本, TILT 通过求解公式

min
χT ILT ,E,τ

(rank (χTILT ) + γ‖E‖0)

s.t. χ ◦ τ = χTILT + E (5)

得到的低秩图像 χTILT 用来在起初的训练过程中起

到加速收敛的作用.
整体而言, 本方法是一种非监督式的低秩纹理

生成方法, 训练时不使用任何标签数据. 判别时将
(χTILT , Y ) 作为一组低秩对抗对, 同时加入到具有
3 个卷积层 (D-conv1∼D-conv3) 的判别器中, 并且
在判别器网络的每一个卷积层中使用修正线性单元

ReLU 的改进版 LeakyReLU [22] 作为非线性激活

函数. 为了保证判别器网络的鲁棒性与非饱和性, 在
判别器中使用更为光滑的非饱和梯度的最小二乘损

失函数[23].

min
D

L (D) =

1
2
ETILT (χ)∼TILT (X )

[
(D (χTILT )− 1)2

]
+

1
2
Eχ∼X

[
D (Y )2

]
(6)

同样, 将此损失函数应用到生成器中

min
G

L (G) =
1
2
Eχ∼X

[
(D(Y )− 1)2

]
(7)

3 训练与优化

网络的训练整体可分为两个阶段: 第一个阶段
是使用 TILT 的训练阶段; 第二个阶段是同时使用
了 TILT 和低秩梯度过滤层的联合微调阶段.
第一个阶段的学习目标是生成与 χTILT 具有高

相似度图像的同时, 确保该图像具有较低的低秩性.
为了达到这个目标, 生成器应具有低秩约束的损失
函数为

min
G

L (G) =
1
2
Eχ∼X

[
(D(Y )− 1)2

]
+ λ (‖χ‖∗)

(8)

式 (8) 中, 用核范数 ‖ ∗ ‖∗ 来逼近秩函数从而保证低
秩约束; λ 是用来平衡损失函数与规则项的超参数,
它使整个网络模型既可以充分学习原始图像的分布,
又具有低秩约束特性, 从而得到更好的生成效果.

在第一个阶段, 由于图像的低秩生成方向不明
确, 所以网络训练的前期阶段较难收敛, 而 TILT 的
加入给前期训练指明了一个低秩收敛方向. 由于式
(8) 很难直接求解 (NP 难问题), 并且经过 TILT 引
导生成的低秩图像也并不完美. 为了进一步逼近其
最优解, 设计了加入低秩梯度滤波层的生成网络来
求解这一问题, 在与原始图像高度相似的同时保证
了生成图像的低秩性. 由此, 网络的第二个阶段是同
时使用了 TILT 和低秩梯度过滤层的联合微调阶段.

3.1 低秩梯度过滤层的训练

可微的判别器网络在做了判别并得到误差梯度

之后, 会将它的梯度回传给生成网络和判别网络. 假
设 wt 是网络权重, gt 是第 t 次迭代后反向传播的梯

度映射, 这里使用一种过滤梯度的策略以确保低秩
约束.

‖rank (wtχ)− rank (wt+1χ) ‖ < δ (9)

值得注意的是, 为了平衡高相似度和低秩这两
个目标, 在最初对 G 和 D 进行网络的训练时, 并没
有加入低秩梯度滤波层.

3.2 权重的更新

经过多次迭代之后, 生成的图像与 χTILT 有极

高相似度. 为了达到更低的秩, 低秩过滤层使用特殊
的梯度过滤策略来过滤后向传播的梯度. 在随机梯
度下降 (Stochastic gradient descent, SGD)[24] 权
值更新策略的基础上, 使用

wt+1 ={
wt − αgt, ‖rank (wtχ)− rank (wt+1χ) ‖ < δ

wt − βαgt, ‖rank (wtχ)− rank (wt+1χ) ‖ ≥ δ

(10)

来过滤梯度. 式 (10) 中, α 为学习率, β 为用来惩罚

gt 的惩罚因子. 在式 (9) 中, 如果 gt 的更新具有较

大的波动, δ 可以确保其在可控的范围内小幅波动.
这种策略使生成图像的秩在升高的方向上有明显的

衰减, 而在图像秩降低的方向上有更大的梯度秩, 确
保了低秩相对于高秩所获得的收益更大, 从而达到
低秩约束的效果.
每个原始图像在迭代过程中都具有两个收敛方

向. TILT 过程为网络前期的训练选择出了一个方
向, 并且使整个网络处在一种非监督学习的状态. 图
3 所示的手风琴图像中, 最低秩有两种情况, 分别是
横放与竖放. 在经过更多次迭代之后, 随着低秩梯度
滤波层的加入, 使生成图像的秩向着更低的方向进
行收敛, 从而能达到更为理想的低秩状态.
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图 3 网络的训练与微调

Fig. 3 Training and fine-tuning

4 实验结果与分析

实验部分将通过定性与定量的结果来验证该模

型的性能. 定性实验的第一个目标是研究低秩梯度
滤波层的有效性, 第二个目标是评估 LR-GAN 网
络从原始图像生成低秩图像的质量. 为了定量评
价 LR-GAN 算法的生成质量, 将其应用于有监督的
数据集上, 并将生成图像用于分类识别任务, 使用
Alex-net 网络对算法生成的图像进行分类评估. 整
个网络框架在 NVIDIA GeForce GTX 1 080× 2 的
Tensorflow 上实现. 本文使用 MNIST, SVHN 和
FG-NET 这三个公开数据集来测试低秩纹理生成
对抗网络模型. 在参数设置方面, 所有的实验中均
设置 β = 0.1, δ = 4. 为了避免单个样本在训练时
导致较大波动, 生成数据的采样和优化都通过小批
量随机梯度下降法 (Mini-batch stochastic gradient
descent) 进行. 所有权重的初始化都服从均值为 0,
方差为 0.02 的正态分布. LeakyReLU 中, 模型的
leak 斜率设置为 0.2.

4.1 MNIST数字校正

为了评估算法的有效性, 首先在较为简单与规
则的图像上进行实验. MINST 数据集[25] 是用于评

估机器学习模型的基准数据集, 共包含 250 个人的
7 万多张手写数字的图像. 这里使用文献 [26] 中的
方法, 将 MNIST 数据集中的手写数字图像都进行
一定程度的扭曲变形. 用随机的 −90◦∼+90◦ 之间
的角度对数字图像进行旋转变换. 图 4 是 MNIST
数据集上的生成过程. 图 4 (a) 是形变的手写数字图
像; 图 4 (b) 迭代过程中生成模型生成的手写数字;
图 4 (c) 最终生成的校正之后的手写数字图像. 在迭
代过程中观察生成图像的演变过程, 从图 4 (b) 的生
成过程可以看出, 这时数字的角度发生初步变化, 数
字结构也已经慢慢形成, 但是还有一些数字仍然存
在欠缺. 图 4 (c) 为完成所有训练之后, 生成模型在
最后一轮生成的图像. 这时的生成的数字已经具有
较好的质量与较强的辨识度, 秩值更低, 且与原始数

图 4 MNIST 数据集上的生成过程

Fig. 4 The generative process on MNIST dataset
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字图像保持着高度的相似. 模型在训练过程中的
loss 曲线如图 5 所示, 上方生成模型和下方判别模
型的损失函数都在逐渐收敛. 尤其是在加入低秩梯
度过滤层之后, 损失值的变化幅度很小. 为了验证
低秩整合层的作用, 并表现出秩的波动, 将图片调整
为 70× 70 的尺寸. 从图 6 可以看出, 经过 500 次迭
代, 将低秩梯度过滤层加入到网络中之后, 图像的平
均秩有了明显下降. 表 1 统计了 MNIST 上的平均
秩结果. 表 1 中, 在扭曲变形之后的手写数字数据集
上, 相比于 TILT 方法, LR-GAN 网络可以达到更
低的平均秩值. 从模型的整个训练过程可以看出, 一
开始生成数字的质量并不理想, 但其扭转方向的趋
势比较理想. 随着迭代次数的增加, 生成的数字质量
越来越好, 模型的低秩特性也充分的体现出来, 直观
地反映了两个网络之间的对抗学习关系.

图 5 MNIST 数据集迭代过程中生成器与

判别器的损失值变化

Fig. 5 The loss of both the generator and the

discriminator on MNIST during the iterations

图 6 MNIST 数据集上生成器迭代过程中图像秩的变化

Fig. 6 The changes of the rank during the generator

iterations on MNIST

4.2 SVHN数字标牌校正

实验在街景门牌数据集 (The street view house
numbers dataset, SVHN)[27] 上进行. SVHN 数据
集包含 20 多万张由谷歌街景车拍摄的房屋门牌号
的 RGB 图像. 每幅图像中均包含有 1∼ 3 位数字.
由于门牌的形状与风格各异, 再加上门牌上的数字
空间排列变化较大, 因此, SVHN 数据集中的图像
相比于MNIST 数据集中的单个数字图像多了一些
具有近似低秩特性的区域. 实验中使用 48 × 48 大
小的图像, 32 尺寸的 batch, 共进行了 5 000 次迭代
训练, 每 10 次生成一张图片并测试其秩的大小. 图
7 是 SVHN 数据集上的生成过程. 图 7 (a) 原始的
门牌号图像; 图 7 (b) 迭代过程中生成的初具辨识度
的数字标牌图像; 图 7 (c) 最终迭代生成的数字标牌
图像. 从图 7 (b) 所示的生成过程中可以看出, 标牌
上数字的大体结构已经形成, 但是能够表征数字标
牌细节的特征还没有大量出现. 随着迭代次数增长,
图 7 (c) 中数字标牌的辨识度越来越高, 与原始图像
的细节相似度越来越好. SVHN 数据集迭代过程中
生成器与判别器的损失值如图 8 所示. 判别器和生
成器的损失函数都呈现收敛的趋势, 并且可以看出
两个模型的损失函数曲线存在强相关的关系, 在对
抗过程中此消彼长. 在网络的第 3 500 次迭代中加
入了低秩梯度过滤层, 图 9 展示出图像秩的变化, 能
够很好地反映低秩梯度过滤层对于低秩的约束效果.
同时, 从表 1 中 SVHN 上的平均秩结果可以看出,
在 SVHN 数据集上, 本方法得到的图像更具低秩性.
本实验说明 LR-GAN 在具有近似低秩特性的图像
背景下也可以获得较好的生成效果.

表 1 MNIST 与 SVHN 上的平均秩结果

Table 1 The average rank on MNIST and

SVHN datasets

method MNIST SVHN

TILT 31 46

LR-GAN 29 40

LR-GAN + Filter 27 37

4.3 人脸校正

人脸校正在人脸检测与识别任务中起到至关重

要的作用. 为了验证文中的方法在人脸校正问题上
的效果, 本部分使用 FG-NET 数据集[28]. 该数据集
由 82 个人的 1 000 多幅正面人脸图像组成. 其中的
人脸图像具有较多不规则细节, 纹理相对复杂, 且
主体人脸的纹理结构特性与几何对称特性均不明显.
实验结果如图 10 所示, 图 10 (a) 原始人脸图像; 图
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图 7 图为 SVHN 数据集上的生成过程

Fig. 7 The generative process on SVHN dataset

图 8 SVHN 数据集迭代过程中生成器与

判别器的损失值变化

Fig. 8 The loss of both the generator and the

discriminator on SVHN during the iterations

图 9 SVHN 数据集上生成器迭代过程中图像秩的变化

Fig. 9 The changes of the rank during the generator

iterations on SVHN

图 10 FG-NET 数据集上的生成过程

Fig. 10 The generative process on FG-NET dataset
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10 (b) 迭代过程中生成的人脸图像, 其视觉质量还
有待提高; 图 10 (c) 最终生成的校正后的人脸图像.
虽然人脸图像的低秩特性不太明显, 但其整体纹理
结构的方向特征比较明确, 因此 LR-GAN 对于倾斜
人脸的校正结果比较成功. 生成的人脸图像可以慢
慢从歪斜到摆正, 并且校正后人脸图像也高度相似
于原始人脸图像. 然而由于生成对抗网络的训练较
不稳定, LR-GAN 在人脸图像的生成质量上还有较
大的提升空间. 本部分实验将该数据集里的人脸图
像大小调整为 64 像素 × 64 像素, 并且使用 512 尺
寸的 batch. LR-GAN 在该数据集上表现出了快速
的收敛, 经过 200 次迭代后, 网络整体已经达到收敛
状态. 如图 11 所示, 在相对复杂的人脸图像上, 整
个网络在 TILT 的引导下快速的收敛. 由于使用了
较大的 batch 块, 并且每次迭代都会生成一张图像
然后测量其秩的大小, 在 100 次迭代之后加入低秩
梯度过滤层, 从图 12 中可以看出, 在前 100 次迭代
中人脸图像的生成过程, TILT 在该数据集上的引导
作用已经微乎其微, 图像的秩基本没有较大的变化,
而在加入低秩过滤层之后, 经过约 200 次迭代, 人脸
图像的秩整体下降了约 0∼ 3 的范围.

图 11 FG-NET 数据集迭代过程中生成器与

判别器的损失值变化

Fig. 11 The loss of both the generator and the

discriminator on FG-NET during the iterations

4.4 分类评估

为了定量评估生成图片的质量与生成网络的性

能, 使用图像分类模型 AlexNet 网络分别对形变的
MNIST 数据集和 SVHN 数据集上生成得到的图像
进行分类识别. 用不做任何处理的数据集 (no) 和
使用 TILT 进行低秩转换的图像 (TILT) 同时和文
中所提的方法进行对比实验. 识别效果如表 2 和
表 3 所示. 从表 2 可以看出, 对于做了形变处理

的 MNIST 数据集, 经过低秩整合后的图像在分类
任务上的性能得到大幅的提升, 其中 TILT 提升了
6.02%, 本文的方法提升了 7.96%. 在 SVHN 数据
集上, 虽然背景区域的干扰较强, 但是相对于 TILT,
文中所提的方法依然得到了 97.56% 的效果.

图 12 FG-NET 数据集上生成器迭代过程中图像秩的变化

Fig. 12 The changes of the rank during the generator

iterations on FG-NET

表 2 在形变的MNIST 上的分类识别效果

Table 2 The classification performance on

distorted MNIST

database method mAp

no 0.5701

MNIST TILT 0.6303

ours 0.6497

表 3 在 SVHN 上的分类识别效果

Table 3 The classification performance on SVHN

database method mAp

no 0.9609

SVHN TILT 0.9701

ours 0.9756

从以上实验可以看出, 将深度生成式神经网络
与稀疏表示相结合得到的 LR-GAN 算法, 可以使学
习到的特征有利于提升网络模型的整体泛化能力,
同时丰富了网络训练的各种技巧与策略. 使其能够
直接迁移应用于许多其他图像校正的实例中, 并且
可以结合问题特性适当地引入低秩约束来增强其低

秩性, 从而达到预期的生成效果.
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5 结论与展望

本文提出了一种非监督式的由图像生成图像的

低秩纹理图像生成对抗网络 (LR-GAN). 该算法将
低秩表示问题与深度生成式对抗网络相结合, 建立
起一种由原始图像直接生成得到低秩纹理图像的机

制. 在训练早期, TILT 的加入使整个模型成为非监
督模型, 并且达到加速训练与引导低秩生成方向的
效果. 经过一定次数的迭代之后, 低秩梯度过滤层
的加入提高了生成器的低秩生成能力, 而且在保证
生成质量的同时, 增强了低秩约束. 实验结果表明,
LR-GAN 网络在使用公共数据集下的平均秩变化
优于现有的 TILT 方法. 该算法能够有效处理不具
明显低秩纹理特性图像的校正问题, 校正之后的图
像具有较好的识别效果. 在未来研究中, 可以结合不
同图像问题的特性, 适当地引入低秩约束来增强其
低秩性, 从而达到更理想的生成效果. 另外, 对于该
生成式网络自身的不稳定性以及泛化能力等将做相

关的探讨与研究, 进一步完善算法.
同时, LR-GAN 作为 GAN 的衍生模型, 除了

是一种有效的生成式模型, 也是一个比较简单的平
行系统[29]. 并且, 其作为一种基于深度学习的底层
视觉问题, 我们有理由认为它将能够充分融入到平
行视觉[30] 的研究体系中, 助力于提升视觉模型的泛
化能力. 希望本文的工作有助于启发对深度学习与
压缩感知螺旋式发展的持续探索.
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