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基于生成对抗网络的多视图学习与重构算法

孙 亮 1 韩毓璇 1 康文婧 1 葛宏伟 1

摘 要 同一事物通常需要从不同角度进行表达. 然而, 现实应用经常引出复杂的场景, 导致完整视图数据很难获得. 因此研

究如何构建事物的完整视图具有重要意义. 本文提出一种基于生成对抗网络 (Generative adversarial networks, GAN) 的多

视图学习与重构算法, 利用已知单一视图, 通过生成式方法构建其他视图. 为构建多视图通用的表征, 提出新型表征学习算法,

使得同一实例的任意视图都能映射至相同的表征向量, 并保证其包含实例的重构信息. 为构建给定事物的多种视图, 提出基于

生成对抗网络的重构算法, 在生成模型中加入表征信息, 保证了生成视图数据与源视图相匹配. 所提出的算法的优势在于避

免了不同视图间的直接映射, 解决了训练数据视图不完整问题, 以及构造视图与已知视图正确对应问题. 在手写体数字数据集

MNIST, 街景数字数据集 SVHN 和人脸数据集 CelebA 上的模拟实验结果表明, 所提出的算法具有很好的重构性能.
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Multi-view Learning and Reconstruction Algorithms via

Generative Adversarial Networks

SUN Liang1 HAN Yu-Xuan1 KANG Wen-Jing1 GE Hong-Wei1

Abstract Generally, objects often require to represent in different views. However, real-world applications in complex

scenarios can hardly have complete views of a given object. In this paper, we propose generative adversarial network

(GAN) based multi-view learning and reconstruction algorithms. A novel representation learning algorithm is proposed,

which guarantees different views of the same object are mapped to the same representation. Meanwhile, the algorithm

guarantees the representation carries enough reconstructed information. To construct multi-views of a given object, a

generative adversarial network based reconstruction algorithm is proposed, which includes the representation information

in the generation and discrimination models to guarantee the constructed views perfectly map the source view. The merits

of the proposed algorithms lie in the fact that they avoid direct mapping among different views, and can solve the problem

of missing views in training data and the problem of mapping between constructed views and the source views. Simulated

experiments on handwritten digit dataset (MNIST), street view house numbers dataset (SVHN) and CelebFaces attributes

dataset (CelebA) indicate that the proposed algorithms yield satisfactory reconstruction performances.

Key words Multi-view reconstruction, conditional generative adversarial networks (CGAN), multi-view representation
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实际应用问题中, 同一事物通常可以通过不同
途径从不同角度进行表达. 例如: 多媒体记录可以通
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过视频描述, 也可以通过音频描述；网页记录可以通
过其本身的信息描述, 也可以通过超链接包含的信
息描述; 同一语义对象, 可以用多种语言描述. 此外,
同一事物由于数据采集方法不同, 也可以有不同的
表达方法. 例如: 人脸识别问题中, 人脸数据可以采
集成二维, 也可以采集成三维; 指纹识别问题中, 同
一指纹可以通过不同采集器采集出不同的印痕. 上
述每一类型数据称为一个特定视图, 多类型数据的
总体称为多视图数据. 针对多视图数据的分析研究,
已经引起机器学习研究者的关注[1−4]. 按不同任务,
已有方法可分为多视图子空间学习[5−6]、多视图字

典学习[7−8]、多视图度量学习[9] 等. 完成这些任务
的重要工作是获得视图间的匹配关系, 可以通过协
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同训练[10−11]、协同映射[12−13]、信息传播[14] 等方法

实现. 在实现过程中, 通常要求每个实例的所有视
图都是完整的. 然而, 现实问题中数据通常独立地
收集、处理和存储, 受环境因素的影响, 给定一实例,
通常很难获得其所有视图的数据. 因此, 利用已掌握
的单一视图, 通过生成式方法获得其他视图数据, 能
够更全面地认识事物, 对其进行更准确的表达 [4], 具
有重要的意义.

给定单一视图, 首先需要解决的问题是构建它
的恰当表示, 即表征. 传统的手动提取特征方法需
要大量的人力并且依赖于专业知识, 同时还不便于
推广. 随着深度学习技术的发展, 通过深度神经网
络 (Deep neural networks, DNN) 学习事物的表征
获得了成功[15−17], 它允许算法使用特征的同时也提
取特征, 避免了手动提取特征的繁琐, 能够获得单一
视图恰当的表征[18]. 通过单一视图的表征构建完整
视图, 表征中不仅需要包含其本身的信息, 而且这些
信息能够用来构建其他视图. 为解决该问题, 已有
方法主要在表征空间通过最大化不同视图间相互关

系[1]、最小化不同视图间差异[19]、为差异添加惩罚

因子[20−21]、典型相关分析[22] 等方法实现. 然而, 由
于现实世界数据的复杂性, 如何构建适用于多视图
的有效表征, 仍然是需要研究和解决的问题.

利用单一视图的表征, 通过生成式方法构建完
整视图依赖于生成模型的好坏, 需要根据学习而来
的模型生成新样本. 传统的生成式方法包括极大似
然估计法[23]、近似法[24]、马尔科夫链法[25] 等. 与
此同时, 基于 DNN 构建的生成式模型也获得了成
功, 典型的网络结构包括循环神经网络 (Recurrent
neural networks, RNN)[26]、卷积神经网络 (Convo-
lutional neural networks, CNN)[27]、变分自编码器
(Variation autoencoders, VAE)[28]、生成对抗网络
(Generative adversarial networks, GAN)[29−30] 等.
这些方法针对已掌握的数据进行分布假设和参数学

习. 然而在实际应用过程中, 不同视图 (例如图像、
视频、传感器等) 的数据数量巨大, 并且都非常复
杂、冗余并且异构[31], 如何在生成模型中融入已有
视图的表征信息, 仍然是需要研究和解决的问题.
本文的主要工作集中于利用已知单一视图, 通

过生成式方法构建其他视图. 为构建适用于多视
图的表征, 提出一种新型表征学习方法, 该方法通过
DNN来实现. 首先,对于每一视图,分别搭建DNN,
通过逐层转换与表达, 借助 DNN 的无限拟合能力
将数据映射至特征空间. 通过构建并优化训练过程
中的损失函数, 将同一实例的不同视图映射至相同
或相近的表征向量. 在众多生成式模型中, 生成式
对抗网络 (GAN) 在结构上受博弈论中二人零和博
弈启发, 通过构建生成模型和判别模型捕捉真实数

据样本的潜在分布并生成新的数据样本. 与其他生
成式模型不同, GAN 避免了马尔科夫链式的学习机
制, 使得真实数据样本概率密度不可计算时, 模型依
然可以应用. 为在生成模型中融入已有视图的表征
信息, 本文提出基于 GAN 的生成式模型. 对于每一
视图, 分别搭建 GAN, 在生成模型和判别模型的输
入端加入随机变量和原始数据及已有视图生成的表

征信息, 使得生成模型能够生成与已有视图相对应
的新视图数据. 综上所述, 本文的主要贡献包括: 1)
提出基于 DNN 的多视图表征学习方法, 对于同一
实例, 将不同视图数据映射至相同或相近的表征向
量, 避免了视图间的直接映射; 2) 对于每一视图, 分
别搭建 DNN, 训练过程中将每一对视图的 DNN 组
合训练, 不需要训练数据的完整视图, 解决了训练数
据不完整问题; 3) 提出基于 GANs 的多视图数据生
成方法, 将已知视图的表征向量加入生成模型和判
别模型中, 解决了新视图数据与已知视图数据正确
对应的问题.
本文章节安排如下: 第 1 节用数学模型描述要

解决的多视图重构问题; 第 2 节提出基于 DNN 的
多视图表征学习方法; 第 3 节提出基于 GANs 的
多视图数据生成方法; 第 4 节通过手写体数字数据
集 MNIST, 街景数字数据集 SVHN 和人脸数据集
CelebA 验证提出方法的有效性, 并与其他已有算法
进行比较分析; 第 5 节总结全文, 并指出进一步的研
究方向.

1 问题描述

假定 χ 为一组包含 n 个实例, v 个视图的实例

集, 每一实例表示为 xi = (x(1)
i , x

(2)
i , · · · , x

(v)
i ), 其中

x
(k)
i ∈ Rdk 表示第 i 个实例的第 k 个视图数据, dk

为第 k 个视图的维度. 与此同时, 每一实例对应指示
向量 qqqi ∈ Q = {0, 1}v, q

(k)
i = 1 表示视图数据 x

(k)
i

∈ Rdk 可观测, q
(k)
i = 0 表示 x

(k)
i ∈ Rdk 不可观测.

本文工作的主要目标是通过一组训练实例 χ 构

建生成模型, 给定任意测试实例的源视图 x
(s)
j 预测

其他视图, 使得生成模型获得的视图 x̂
(t)
j (t 6= s) 接

近真实视图 x
(t)
j , 即最大化条件概率 P (x̂(t)

j = x
(t)
j |

x
(s)
j ). 为表述方便, 记可观测的第 k 个视图为 x(k).

2 基于DNN的多视图表征学习

给定第 k 个视图数据 x(k), 通过构造 DNN 编
码模型, 可以将其编码成低维向量 ccc(k), 假设网络的
映射函数为 f (k)(x(k)), 则 ccc(k) = f (k)(x(k)). 为所有
视图分别构造编码模型, 可以得到 v 个 DNN. 这种
表示不能获得多视图相同或相近的表征. 因此, 借助
DNN 能够逼近任意函数的能力, 将 x(1), x(2), · · · ,
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x(v) 映射至相同的表征空间, 如图 1 (a) 所示. 为了
保证同一实例的不同视图映射至同一表征向量, 在
网络训练过程中, 对任意一对视图 k 和 r, 最小化目
标向量间的 JS 散度, 网络优化的目标函数定义为

min
θ1,··· ,θv

∑
k,r

1
2
[KL(P (c|x(k))‖P (c|x(k))+P (c|x(r))

2
)+

KL(P (c|x(r))‖P (c|x(k)) + P (c|x(r))
2

)] (1)

其中, θ1, θ2, · · · , θv 分别为 v 个 DNN 网络中的所
有参数, KL(P1‖P2) 表示分布函数 P1 与 P2 间的

KL 散度. 实际应用过程中, 为保证表征信息的紧凑
性, 将 ccc 设置为较低维度.

图 1 多视图表征向量映射

Fig. 1 Multi-view representative vector mapping

图 1 (a) 的网络结构保证了对于任意实例 xi 的

所有视图能够通过相应的神经网络映射至相同的表

征向量 ccci, 但不能保证表征向量 ccci 中包含实例 xi 中

的重构信息. 根据信息理论, 给定随机变量 x 包含的

信息可以通过下式计算:

H(x) =
∑

−P (x) log P (x) = E[− log P (x)] (2)

随机变量 x 与随机变量 y 之间的互信息 I(x; y)
可以定义为随机变量 x 中包含随机变量 y 的信息

量, 如图 2 (a) 所示, 可以通过下式计算:

I(x; c) = H(x)−H(x|c) = H(c)−H(c|x) (3)

图 2 原始视图数据 x, 表征向量 ccc, 重构视图数据 x̂ 间的

互信息示意图

Fig. 2 Schematic diagram of mutual information among

original view data x, representative vector ccc,

reconstructed data x̂

从图 2 (a) 可以看出, 为最大化 x 与 ccc 之间的

互信息 I(x; c), 可以拟合 H(x|c) 与 H(c|x), 其中
H(c|x) 可以通过视图的 DNN 编码模型进行优化调
整. 然而, H(x|c) 很难直接计算. 为此本文提出以 ccc

为约束条件, 构建基于 DNN 的解码模型重构 x̂, 网
络结构如图 1 (b) 所示. x, x̂, ccc 之间的互信息关系

如图 2 (b) 所示. H(x|c) 与 H(x̂|c) 可以通过比较
原始训练数据与重构数据获得. 通过编码模型可以
调整 H(c|x), 通过解码模型可以调整 H(x̂|c). 不断
调整 H(c|x), H(x̂|c) 可以使其逼近 H(x|c), 从而最
大化互信息 I(x; c). 具体做法如下: 从 v 个视图中,
任选一个视图, 假定为视图 1, 为视图 1 构建解码模
型, 解码模型的输入包括来自正态分布的随机向量
zzz 和编码模型生成的表征向量 ccc. 解码模型的输出为
x̂(1). 网络优化的目标函数重新定义为
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min
θ1,··· ,θv,θdec

∑
k,r

1
2
×

[
KL

(
P (c|x(k))‖P (c|x(k)) + P (c|x(r))

2

)
+

KL
(
P (c|x(r))‖P (c|x(k)) + P (c|x(r))

2

)]
+

KL(P (x̂(1)|c(1))‖P (x(1))) (4)

其中, θdec 为解码模型中的所有参数,
综上所述, 为构建适用于多视图的表征, 本文提

出的基于 DNN 的多视图表征学习方法概括为: 1)
为每个视图分别构建 DNN, 将同一实例不同视图的
数据映射至相同的表征向量; 2) 搭建条件解码模型,
保证表征向量包含关于实例的重构信息.

3 基于GANs的多视图数据生成

给定第 2 节提出的基于 DNN 的多视图表征学
习方法, 对于测试实例的任意源视图, 可以获得关于
该实例通用的表征向量. 接下来的任务是通过表征
向量, 重构其他视图.
生成对抗网络的思想来源于博弈论中的纳什均

衡, 它利用 DNN 分别构建生成模型 (G) 和判别模
型 (D),通过生成模型和判别模型之间迭代的对抗学
习预测真实数据的潜在分布并生成新的样本. 网络
优化的目标定义为生成模型与判别模型的博弈, 目

标函数如下:

min
G

max
D
{V (D, G) = Ex∼pdata(x)[log D(x)]+

Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))]} (5)

为生成多视图数据, 可以为所有视图分别构建
GAN 网络, 并生成相应视图的数据. 然而, 由于
标准的 GAN 生成模型以随机变量 zzz 为输入, 因
此, 它无法指定生成与表征向量相对应的视图数
据. 为解决这一问题, 有效的方法是构建条件生成
对抗网络 (Conditional generative adversarial nets,
CGAN)[32]. 其基本思想是在生成模型和判别模型
中引入条件变量, 利用条件变量指导数据的生成. 因
此, 本文提出基于对抗生成网络的多视图数据生成
算法. 为每一视图构建条件生成对抗网络. 在生成
模型中和判别模型中分别加入表征向量 ccc 作为约束

条件作为输入层的一部分, 从而实现利用表征向量
指导新视图数据的生成. 网络结构如图 3 所示. 每
个 GAN 网络的优化的目标重新定义为以表征向量
为约束条件的生成模型与判别模型的博弈.

min
G

max
D
{V (D, G) = Ex∼pdata(x)[log D(x|c)]+

Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z|c)))]} (6)

从图 3 可以看出, 每个视图的 GAN 网络在训
练开始前, 由编码模型生成表征向量 ccc. 训练过程中,
生成模型G 以采样自正态分布的随机变量 zzz 作为输

入, 同时以表征向量ccc为约束条件. 判别模型D以真

图 3 基于生成对抗网络的多视图数据生成框架

Fig. 3 Framework of the generative adversarial network based multi-view data generation
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实训练数据, 或生成模型生成的数据为输入, 同时以
表征向量 ccc 为约束条件. 生成模型和判别模型通过
式 (6) 中的对抗训练不断逼近约束条件 ccc 下真实数

据的潜在分布, 并生成新样本. 测试过程中, 由源视
图通过编码模型生成表征向量 ccc, 由于式 (4) 中优化
目标条件的限制, 向量 ccc 将包含实例完整的重构信

息, 并且可以将其做为约束条件传递至任意其他视
图的生成模型. 对应视图的生成模型将以随机变量
zzz 为输入, 表征向量 ccc 为约束条件, 生成与源视图相
匹配的数据.

4 实验结果与分析

4.1 多视图测试数据集

为验证本文所提算法的有效性, 在如下数据集
合上展开实验.

1) 手写数据集合 (MNIST dataset of hand-
written digits). MNIST 包含约 7 万幅图像, 每幅
图像对应一个手写体数字, 大小为 28 像素 × 28 像
素[33];

2) 街景数字集合 (Street view house numbers,
SVHN). SVHN 包含约 8.9 万幅图像, 每幅图像对
应一个真实世界的街道门牌号, 并且以门牌号的数
字为中心, 大小为 32 像素 × 32 像素[34];

3) 人脸数据集合 (CelebFaces attributes,
CelebA). CelebA 包含约 20 万幅图像, 每幅图像
对应一个真实世界的人脸, 大小裁剪为 64 像素 ×
64 像素[35].

4.2 模型评价标准

为了定量地衡量所提算法, 采用结构相似性
(Structural similarity index, SSIM)[36] 和峰值信噪
比 (Peak signal to noise ratio, PSNR)[37] 作为评价
指标衡量真实图像数据与模型生成的图像数据之间

的相似度以及生成图片的质量.
SSIM 作为一种衡量两幅图像相似度的指标, 能

够反映图像间的结构相似性. 假定 Ix 为模型生成的

图像, Iy 为真实图像 (Ground truth), Ix 与 Iy 之间

的 SSIM 定义为

SSIM(Ix, Iy) =
(2µxµy + c1)(2σxy + c2)

(µ2
x + µ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(7)

其中, µx, µy 是 Ix 和 Iy 的像素均值, σ2
x, σ2

y 分别是

Ix 和 Iy 的方差, σxy 是 Ix 与 Iy 之间的协方差. 式
(7) 表明 SSIM 值越高, Ix 与 Iy 之间的相似性就越

高, 生成的图像越接近真实图像.
PSNR 是一种评价图像的客观标准. 图像经过

处理之后, 输出的图像都会在某种程度与原始图像

不同. 将真实图像与生成图像对比, 得到生成的图像
的 PSNR 值来测试模型的重构效果.

MSE =

FrameSize∑
n=1

(In − Pn)2

FrameSize
(8)

PSNR = 10× log
2552

MSE
(9)

其中, MSE 代表平均均方误差, In 是原始图像第 n

个像素值, Pn 指处理后图像第 n 个像素值, Frame-
Size是图像长×宽×通道数. PSNR的单位为 dB.
PSNR 值越大, 表明图片质量越好, 失真度越小.

4.3 实验设置与结果

4.3.1 MNIST 数据集实验结果
对于MNIST 数据集, 考虑 3 个视图, 其中原始

图像为视图 1, 将图像遮挡 14 像素 × 14 像素的区
域作为视图 2, 将图像进行 LBP 特征提取[38], 以特
征向量作为视图 3. 对原始图像进行 LBP 特征提取
得到了一个 236 维的特征向量, 将特征向量映射到
二维空间, 示意图如图 4 (图 4 中, 灰度条展示了 0
∼ 9 不同数字对应的灰度, 横纵坐标代表降维后二
维特征, 共 8 000 张图片) 从图 4 可以看出, 每个类
别的特征向量趋向于聚集在一起, 并且类别为 7 的
数字与类别为 1 的数字更加接近. 此外, 类别之间出
现了轻微重叠现象, 并且有少量数据点分布在坐标
系的边缘. 在实验过程中, 首先以训练数据的 3 个
视图数据为输入, 训练图 1 (b) 中的编码模型与解码
模型. 训练过程采用每一对视图单独训练的方式, 网
络训练以式 (4) 为目标函数. 编码模型与解码模型
训练完成后, 以表征向量为约束条件, 每一视图训练
图 3中的生成对抗网络. 网络训练以式 (6)为目标函

图 4 MNIST 视图 3 数据经过 PCA 后的可视化二维图

Fig. 4 The 2D-visualization of view 3 on

MNIST after PCA
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数. 测试过程中分别以测试实例的视图 2 和视图 3
作为源视图构建表征向量, 分别以表征向量作为约
束条件利用视图 1 的生成模型生成对应的视图 1 数
据.
图 5 显示了以视图 2 为源视图在随机挑选的 15

幅测试图像上的实验结果, 第 1 行表示遮挡一部分
的源视图, 第 2 行表示源视图对应的真实图像, 第 3
行表示视图 1 生成模型构建的图像. 图 6 显示了以
视图 3 为源视图在随机挑选的 15 幅测试图像上的
实验结果, 第 1 行表示源视图对应的真实图像, 第 2
行表示视图 1 生成模型构建的图像.

从图 5 和图 6 可以看出, 尽管源视图 2 有较大
比例遮挡, 源视图 3 从表达方式方面与原始数据有
较大差异, 本文提出的生成算法仍然能够有效重构
对应视图 1 数据. 表明第 2 节提出的表征学习方法
不仅能获得图像中的语义信息, 而且能够获得包括
方向、粗细、倾斜角度等其他信息, 同时表明本文提
出的生成模型能够有效根据表征向量重构完整视图.
为进一步表明所提出算法的有效性, 将提的多

视图生成对抗网络的实验结果 (Multi-view gener-
ative adversarial networks, MVGAN) 与条件生成
对抗网络 (Conditional generative adversarial nets,
CGAN)[30] 和条件变分自编码模型 (Conditional
variational autoencoders, CVAE)[39] 产生的实验
结果进行比较. 表 1 给出了三种算法在测试数据
上的平均 SSIM 值与平均 PSNR 值. 从表 1 可以
看出, 所提的 MVGAN 模型以视图 2 为源数据重
构视图 1, SSIM 值和 PSNR 值均高于 CGAN 和
CVAE, 表明MVGAN 重构的图像更接近真实图像,
并且失真度最小. 在MVGAN 模型以视图 3 为源数

据重构视图 1 上, SSIM 值比 CGAN 和 CVAE 的
SSIM 值低 0.09 和 0.14 左右, PSNR 值比 CGAN
和 CVAE 的 PSNR 值高 0.18 dB 和 0.09 dB 左右,
表明 MVGAN 模型中以视图 3 为源数据重构视图
1 得到的图片比 CGAN 和 CVAE 得到的图片失真
度小. 对图片做纹理特征提取并应用数学的统计降
维得到的特征向量比原图片损失了部分信息, 由缺
失信息的数据重构完整数据时 SSIM 值会相对较低.
与此同时 CGAN 和 CVAE 使用了图片的完整信息,
因此获得了较高的 SSIM 值.

表 1 MNIST 数据集上的 SSIM 和 PSNR 比较结果

Table 1 Comparison results of SSIM and PSNR on MNIST

算法 SSIM 值 PSNR 值 (dB)

MVGAN (视图 2 重构视图 1) 0.8520± 0.0001 16.3135± 0.0880

MVGAN (视图 3 重构视图 1) 0.6474± 0.0013 12.2109± 0.1442

CGAN 0.7414± 0.0001 12.0301± 0.0512

CVAE 0.7912± 0.0031 12.1184± 0.0013

4.3.2 SVHN 数据集实验结果

对于 SVHN 数据集, 考虑 3 个视图, 其中原始
图像为视图 1, 将图像遮挡 16 像素× 16 像素的区域
作为视图 2, 将图像进行 LBP 特征提取, 以特征向
量作为视图 3. 在实验过程中, 展开与在MNIST 数
据集上相似的实验. 首先以训练数据的 3 个视图数
据为输入, 训练图 1 (b) 中的编码模型与解码模型.
训练过程采用每一对视图单独训练的方式, 网络训
练以式 (4)为目标函数. 编码模型与解码模型训练完

图 5 以视图 2 为源数据在MNIST 上的重构结果

Fig. 5 Reconstruction results that take view 2 as source data on MNIST

图 6 以视图 3 为源数据在MNIST 上的重构结果

Fig. 6 Reconstruction results that take view 3 as source data on MNIST
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成后, 以表征向量为约束条件, 每一视图训练图 3 中
的生成对抗网络. 网络训练以式 (6) 为目标函数. 测
试过程中分别以测试实例的视图 2 和视图 3 作为源
视图构建表征向量, 分别以表征向量作为约束条件
利用视图 1 的生成模型生成对应的视图 1 数据.
图 7 显示了以视图 2 为源视图在随机挑选的 15

幅测试图像上的实验结果, 第 1 行表示遮挡一部分
的源视图, 第 2 行表示源视图对应的真实图像, 第 3
行表示视图 1 生成模型构建的图像. 图 8 显示了以
视图 3 为源视图在随机挑选的 15 幅测试图像上的
实验结果, 第 1 行表示源视图对应的真实图像, 第 2
二行表示视图 1 生成模型构建的图像.

从图 7 和图 8 中可以看出, 尽管源视图 2 有较
大比例的遮挡, 源视图 3 从表达方式上与原始数据
有较大差异, 但是本文提出的生成式算法仍然可以
重构视图 1 的数字类别, 背景以及形状等信息. 表明
提出的算法可以通过共同的表征学习达到重构视图

数据的目的.
为了进一步说明算法的有效性, 将提出的多视

图生成对抗网络 (MVGAN) 的实验结果与 CGAN
和 CVAE 产生的实验结果进行比较.
表 2 给出了这三种算法在测试数据上的平均

SSIM 值与平均 PSNR 值, 从表 2 可以看出, 所提的
MVGAN 模型以视图 2 为源数据重构视图 1, SSIM
值和 PSNR 值均高于 CGAN 和 CVAE, 表明MV-
GAN 重构的图像更接近真实图像, 并且失真度最
小. 在 MVGAN 模型以视图 3 为源数据重构视图
1 上, SSIM 值比 CGAN 和 CVAE 低 0.15 和 0.16
左右, PSNR 值比 CGAN 和 CVAE 的 PSNR 值高

0.91 dB 和 0.79 dB 左右. 表明MVGAN 模型中以
视图 3 为源数据重构视图 1 得到的图片比 CGAN
和 CVAE 得到的图片失真度小, 同时因为对图片做
纹理特征提取并应用数学的统计降维得到的特征向

量比原始图片损失了部分信息, 所以由缺失信息的
数据重构完整数据得到的 SSIM 值会相对较低, 与
此同时 CGAN 和 CVAE 使用了图片的完整信息,
因此获得了较高的 SSIM 值.

表 2 SVHN 数据集上的 SSIM 和 PSNR 比较结果

Table 2 Comparison results of SSIM and PSNR on SVHN

算法 SSIM 值 PSNR 值 (dB)

MVGAN (视图 2 重构视图 1) 0.4140± 0.0022 18.7987± 0.1475

MVGAN (视图 3 重构视图 1) 0.1848± 0.0020 15.8026± 0.1306

CGAN 0.3357± 0.0017 14.8910± 0.0002

CVAE 0.3465± 0.0028 15.0137± 0.0071

4.3.3 CelebA 数据集实验结果

对于 CelebA 数据集, 考虑 3 个视图, 其中原始
图像为视图 1,将图像遮挡 32像素× 32像素的区域
作为视图 2, 选取图像的 10 种属性作为视图 3. 视图
3 包含的图像属性有秃顶 (Bald), 刘海 (Bangs), 黑
发 (Black hair), 眼镜 (Eyeglass), 男性 (Male), 嘴
微张 (Mouth slightly open), 窄眼 (Narrow eyes),
无胡须 (No beard), 苍白肤色 (Pale skin), 戴帽
(Wearing hat). 表 3 展示了随机选取的 15 幅图片
的属性向量的具体取值, 其中 “1” 表示属性为真,
“−1” 表示属性为假.

图 7 以视图 2 为源数据在 SVHN 上的重构结果

Fig. 7 Reconstruction results that take view 2 as source data on SVHN

图 8 以视图 3 为源数据在 SVHN 上的重构结果

Fig. 8 Reconstruction results that take view 3 as source data on SVHN
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图 9 显示了与表 3 对应的 15 幅测试图像上的
实验结果, 第 1 行表示遮挡了一部分数据的视图 2,
第 2 行表示视图对应的真实图像, 第 3 行表示以视
图 2 为源数据构建视图 1 的实验结果, 第 4 行表示
以视图 3 为源数据构建视图 1 的实验结果.
从图 9 可以看出, 视图 2 虽然有较大比例的遮

挡, 但是MVGAN 能够依据视图 2 对应的 10 维属
性信息重构一幅完整的图像, 例如第 1 张图像的人
物具有戴眼镜、男性、有胡须的属性, 对应的重构图
像同样具有戴眼镜、男性、有胡须的属性. 把原始
图像的 10 维属性信息作为视图 3, 可以看出新提出
的算法可以根据视图 3 的属性取值重构对应的图像,
例如图 9 第 2 行第 2 张人物具有黑发、男性、有胡
须的属性, 对应的第 4行第 2张人物也具有黑发、男
性、有胡须的属性. 表明提出的表征学习方法隐式
地获取了实例中的表征信息, 并且能够通过表征信
息重构其他视图的数据.
为进一步说明算法的有效性, 将 MVGAN 的

实验结果与 CGAN 和 CVAE 产生的实验结果进行
比较. 表 4 给出了三种算法在测试数据上的 SSIM
值与 PSNR 值, 从表 4 可以看出, MVGAN 模型的
SSIM值和 PSNR值均高于CGAN和CVAE,表明
MVGAN 重构的图像比 CGAN 和 CVAE 重构的
图像更接近真实图像且失真度最小. 因为MVGAN
模型在 CelebA 数据集上以重构 10 维属性信息为
标准, 且 SSIM 评价指标是一种衡量两张图片相似

程度的评价标准, 因此与在MNIST 与 SVHN 数据
集上重构完整视图信息的实验结果相比, 在 CelebA
数据集上得到了较低的 SSIM 值. PSNR 评价指标
是一种衡量图片失真度的评价标准, 可以看出 MV-
GAN 模型重构的图片具有较小的失真度.

5 结论

在多视图学习领域, 研究如何根据已有视图构
建完整视图具有重要意义.其中一个需要解决的问题

图 9 以视图 2 为源数据在 CelebA 上的重构结果

Fig. 9 Reconstruction results that take view 2 and view 3 as source data respectively on CelebA

表 3 CelebA 视图 2 和视图 3 对应选中的 10 维属性

Table 3 The chosen attributes for view 2 and view 3 (10 dimensions)

图片编号 秃顶 刘海 黑发 眼镜 男性 嘴微张 窄眼 无胡须 苍白肤色 戴帽

a −1 −1 −1 1 1 −1 −1 −1 −1 −1

b −1 −1 1 −1 1 −1 −1 −1 −1 −1

c −1 −1 1 −1 1 −1 −1 1 −1 −1

d −1 −1 1 −1 1 1 −1 1 −1 −1

e −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 −1 −1

f −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 1 −1

g −1 −1 −1 −1 1 −1 −1 1 −1 −1

h −1 −1 −1 −1 −1 1 −1 1 −1 −1

i −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 −1 −1

j −1 −1 −1 −1 1 1 1 1 1 −1

k −1 1 −1 −1 1 −1 −1 1 −1 −1

l −1 −1 −1 −1 −1 1 −1 1 −1 −1

m −1 −1 −1 −1 −1 1 −1 1 −1 −1

n −1 −1 −1 −1 1 1 −1 −1 −1 −1

o −1 1 1 −1 1 1 −1 1 −1 −1
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表 4 CelebA 数据集上的 SSIM 和 PSNR 比较结果

Table 4 Comparison results of SSIM and PSNR on CelebA

算法 SSIM 值 PSNR 值 (dB)

MVGAN (视图 2 重构视图 1) 0.1143± 0.0023 10.0574± 0.0605

MVGAN (视图 3 重构视图 1) 0.1132± 0.0022 10.0342± 0.0587

CGAN 0.0512± 0.0036 9.5312± 0.0012

CVAE 0.0716± 0.0058 9.7881± 0.0020

是构建表征向量映射模型, 使得属于同一实例的不
同视图数据能够映射至相同的表征向量, 同时表征
向量还需包含关于实例的完整重构信息. 针对该问
题, 本文提出一种基于 DNN 的多视图表征学习算
法, 通过为每一视图构建 DNN, 借助 DNN 能够拟
合任何分布的能力将不同视图的数据映射至通用的

表征向量, 并且本文提出构建解码模型保证了表征
向量中包含关于实例的完整重构信息. 为了依据表
征向量信息重构完整视图, 本文提出一种基于生成
对抗网络的多视图重构算法. 以表征向量为约束条
件, 通过生成器与判别器的对抗训练来生成与源视
图匹配的多视图数据. 实验结果表明, 提出的表征向
量学习算法不仅得到了实例本身所带有的语义信息,
而且得到了方向、粗细、倾斜角度等其他重构信息.
因此, 提出的生成对抗网络方法能够根据低维的表
征信息进行有效的重构.

接下来的研究工作将集中于研究如何获取表征

向量的显式含义信息, 并指导多视图数据的生成.
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