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摘  要 

近些年来，随着深度学习算法的进一步发展，卷积神经网络进行监督学习在计算机视觉应用上取得了巨

大的突破。然而在无监督学习方面，卷积神经网络的关注度并不高。本文将深度卷积增加到无监督学习

的生成对抗网络上，用来生成华人人脸。生成对抗网络，一方面可以减少复杂的计算，另一方面生成的

图像质量也比较理想。通过使用一万五千张的华人人脸数据集，本文最终生成了具有多样性的华人人脸

照片，并且最终的判别器损失函数在0.695上下浮动，生成器损失函数在0.74上下浮动。 
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Abstract 
In recent years, with the extensive research of deep learning algorithms, convolutional neural 
networks for supervised learning have made huge breakthroughs in computer vision applications. 
However, in terms of unsupervised learning, the attention of convolutional neural networks is not 
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high. This paper adds deep convolution to the unsupervised learning generative confrontation 
network to generate Chinese faces. On the one hand, generating a confrontation network can re-
duce complicated calculations, and on the other hand, the quality of the generated images is also 
ideal. By using 15,000 Chinese face data sets, this paper finally generates diverse Chinese face 
photos. The final discriminator loss function fluctuates around 0.695, and the generator loss func-
tion fluctuates around 0.74. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景及现状 

本次研究依靠高清真实华人人脸数据训练神经网络并结合国外相关前沿算法，生成真实的人脸数据。

人脸数据可以应用于两个方向：人脸图像生成和人脸图像分析，两者研究思路相反但又相辅相成互相促

进，人脸图像生成促进了人脸检测、人脸识别、人脸属性预测等人脸图像分析的发展，并且人脸图像分

析也为人脸图像生成提供了发展动力。人脸图像生成得益于深度学习的不断发展，人脸图像在研究和工

业上的应用也越来越广泛。人脸图像生成与分析的关系如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Relation diagram of face generation and analysis 
图 1. 人脸生成与分析关系图 

 
人脸生成技术可以应用于生活中的各个领域[1]，一方面可以直接应用，例如可以通过人脸图像超分

辨率技术将画质模糊的人脸图像恢复成高质量的人脸照片，在追查罪犯、安检等安防场景提高人脸检测

和识别的精度；运用人脸图像风格转换进行“换脸”、人脸视角转换、人脸姿态估计、人脸画风转换等

操作，为互联网用户提供更多娱乐体验，并且可以应用到修图、社交头像等应用上；根据文本信息要求

查询数据库中的指定人脸图像，提高检索速度，利用文字或者图像对人脸图像进行属性编辑，控制人脸

图像的变化，生成符合要求的人脸图像；另一方面可以通过辅助人脸图像理解间接应用，例如增加数据
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库高质量和稀少的特定人脸图像的样本，解决数据中类别不平衡的问题，缓解训练样本不足问题，为图

像理解的各个方向提供充足的样本数据，起到数据增强的作用，支撑深度学习的模型训练；通过无监督

或者半监督的学习方式，提取人脸图像的关键特征和抽象特征，将这些特征应用到人脸图像分析方向中，

有效地提升人脸识别、属性预测等任务的性能。总之人脸图像生成与人脸的研究和应用密切相关，它可以

降低获得人脸数据的成本，提高人脸分析的效率和性能，在人脸图像领域内具有非常有意义的研究价值。 

2. 相关理论基础及算法实现步骤 

2.1. 生成对抗网络的介绍 

2014 年 10 月，生成对抗网络模型被 Goodfellow 第一次提出。生成对抗网络的灵感来源于博弈论原

理[2]。主要体现在生成对抗模型中分为两大主要部分——生成器和判别器。生成器的任务目标主要是将

产生的随机数经过神经网络结构输出一张虚假的图片，而判别器是用来区分真实图片与虚假图片，此时

形成了两个模型动态博弈。这两个模型相互对抗学习，最终可以得到较可观的输出结果。 
生成对抗网络由生成器和判别器两个部分组成，如图 1 所示。生成器是由θ 参数化的神经网络实现。

生成器的输入是一个服从于某一分布 zp 的随机向量 z，而生成器的输出可以看成是采样于某一分布 gp 的

一个样本 G(z)。假设真实数据的分布为 dataP ，在给定一定量真实数据集的条件下，对生成对抗网络进行

训练，让生成器学到一个近似于真实数据分布的函数。生成对抗网络中生成器的主要目的是生成类似于

真实数据的样本以骗过判别器，而判别器的输入由真实的样本和生成的样本两个部分组成[3]。判别器的

目标就是判断输入的数据是来自于真实的样本还是来自于生成器生成的样本。生成器和判别器经过对抗

训练达到一个纳什平衡状态，即判别器判断不出其输入是来自于真实的样本，还是来自于生成器生成的

样本，此时就可以认为生成器学习到了真实数据的分布[4]。如下图 2 所示，在理论上，假设在生成对抗

网络中真实数据分布为 ( )dataP x ，并且有一个被θ 参数化的生成分布 ( );GP x θ  [5]。假使想要让生成器产

生的图片和真实数据逼近，第一要使 ( );GP x θ 随机采样数量为 m 的样本，通过计算出 ( ),i
GP x θ ，最终通

过最大似然函数： 
 

 
Figure 2. Generate a confrontation network structure diagram 
图 2. 生成对抗网络结构图 
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来求出参数θ ，其结果为： 

( ) ( )( )* arg min | ;data GKL P x P xθ θ=  
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通过求导似然函数得到最佳的 ( ) ( )
( ) ( )

* data

data G

P x
D x

P x P x
=

+
。 

此时似然函数的值最大：此时，将 ( )*D x 代入到似然函数中就可以得到生成分布和真实数据之间的

Jensen Shannon 散度[6]，最终的目标是通过一个分布去逼近另一个分布的过程，将两个分布的距离不断

减少，转化为最小值问题。基于这样的思想设计构建出生成对抗网络的目标函数，方程如下所示： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )min max , log log 1
datap pG D

V D G D D G∼ ∼
 = + −    zx x z zx z   

其中 ( ),V G D 是一个二分类的交叉熵函数。该损失函数的最终目标是最小化生成分布和真实分布之间的

KL 散度。通过分析对抗网络的目标函数，并且从判别器的角度来看的话，如果判别器的输入是来自于真

实样本，判别器将会最大化输出；如果判别器的输入来自于生成器生成的样本，则判别器将会最小化输

出[7]；同时生成器想要去骗过判别器，那当生成器生成的样本作为判别器的输入的时候，必须满足最小

化损失函数 ( ),V G D 。但是当判别器被训练得非常好的时候，它将以很高的置信度直接将来自于生成器

的样本判别为假。此时 ( )( )( )log 1 D G z− 就会饱和，从而导致梯度为 0，最终参数得不到更新。此时可以

将 ( )( )( )log 1 D G z− 换成 ( )( )log D G z 。尽管新的目标函数可以提供不同于原始损失函数的梯度，但是仍

然存在梯度消失的问题；同时在理论上假设生成器和判别器具有充分的能力去对一个未知的分布进行建

模，但实际上这种建模能力是有限的。 

2.2. 卷积神经网络 

2.2.1. 归一化层 
在机器学习领域，当模型训练的时候，通常会对数据和特征进行归一化的处理，统一量纲，避免数

值大小的差异对模型的训练产生影响。而在深度学习领域网络层间也有必要进行特征的归一化处理，若

不进行归一化处理，由于前面网络的输出是后面网络的输入，那么当后面的网络层按照前面网络层的学

习方式调整好后，并且前面的网络层参数也是通过不同批数据不断更新的，此时前面的网络层已发生改

变，因此后面的网络层学习到的特征已经滞后，不足以让模型性能有所提升，要重新通过前面网络层的

调整而调整，这样反复循环，使得模型训练速度大大降低，这就是内部协变量转移(Internal Covariate Shift, 
ICS)。而当对每一层的输出进行归一化处理后，不管前面网络参数怎么改变，它们的输出分布都是固定

的，后面的网络层无需根据前面网络的更新而不断调整，从而解决了 ICS 的问题。 
但是目前存在的问题是，网络层的参数是不断变化的，其输出的特征也是不断变化的，特征图的分

布自然也就变了，那么该如何使得每一层的输出特征进行归一化处理，使它们限制在同一个分布中，比

如标准正态分布。此时批归一化层(BN)就出现了，其公式如下所示： 

( )
( )
, , ,

, , ,

in
i j k l lout

i j k l l l
l

x u
x γ β

σ ε
−

= × +
+

 

其中 

( )
, , ,

, ,

1 in
l i j k l

i j k
x

N
µ = ∑  

( )( )22
, , ,

, ,

1 in
l i j k l l

i j k
x

N
σ µ= −∑  

, , ,i j k l 分 别 表 示 数 据 的 批 量 (batch) 、高 、 宽 以 及 通 道 数 ， lµ 和 2
lσ 是 均 值 和 方 差 ，

batch height widthN = × × 。 lβ 和 lγ 是可训练的网络参数， ε 是一个整数，作用是使分母不为 0。 
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BN 层的前向传播过程就是首先计算出特征图的均值和方差，然后对输出特征图去除计算出来的均值

与方差，得到标准化的数据，最后通过可学习参数的调整，得到最终的输出结果。注意的是，训练时均

值和方差是对一批数据内进行的计算，而推理时是基于所有批次数据计算出的均值和方差。 

2.2.2. 转置卷积(Deconvolution) 
是对一般卷积来说的，它们是互为逆转换的关系。卷积的作用是通过高维度的向量进行低维度特征

提取，而转置卷积的作用刚好与之相反，在保证图像的空间关系不变的情况下，将低维度的特征向量通

过较小的空间映射到高维特征向量。如下图 3、图 4 转置卷积图所示。转置卷积在神经网络可视化上的

成功应用，使得其被越来越多的工作所接受和采纳[8]，比如：场景分割、生成模型等。其中转置卷积也

有很多其他的叫法[9]，比如：Transposed Convolution，Fractional Strided Convolution 等。 
 

 
Figure 3. Transposed convolution graph 1 
图 3. 转置卷积图 1 

 

 
Figure 4. Transposed convolution graph 2 
图 4. 转置卷积图 2 

3. DCGAN 网络的人脸生成架构 

DCGAN 网络是在 GAN 网络的基础上进行改进的，并且该网络引入了图像的卷积操作，其中生成器

和判别器用两个 CNN 网络来替代[10]。如下图 5 的 DCGAN 网络结构图所示，对于这两个 CNN 网络，

做出一些调整。首先就是使用了一个全卷积网络，用步长卷积来替换掉池化层[11]，目的在于可以使网络

学习到下采样的方式，在生成器中主要是要使用转置卷积进行上采样，相比于固定的池化层更加灵活。
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其次在生成器和判别器中增加批量归一化层，这有助于模型的稳定性、收敛性和防止过拟合。对于深层

网络框架去除全连接层，在生成器中除了输出层使用 Tanh 激活函数，其他都是用 ReLU 激活函数，最后

在判别器中全部使用 LeakyReLU 激活函数，如图所示。由于 DCGAN 良好的性能，基于此网络结构提出

了很多新的方法；例如：pix2pix、cycle-GAN 等；同时受 DCGAN 思想的启发，Daniel 等人使用递归神

经网络(RNN)去生成图像。通过交替对抗训练，DCGAN 可以生成质量很高的图像。 
 

 
Figure 5. DCGAN network structure diagram 
图 5. DCGAN 网络结构图 

4. 实验及结果分析 

4.1. TensorFlow 环境框架 

4.1.1. TensorFlow 介绍 
Google 于 2015 年 11 月正式开源了机器学习和深度学习框架 TensorFlow。TensorFlow 一经开源就受

到了极大的关注，在一个月内便获得了 Github 上超过一万颗星的关注，目前在所有机器学习和深度学习

项目中排名第一位，甚至在所有的 Python 项目中也排名第一，可见它在机器学习和深度学习领域发挥了

多么巨大的作用。对于机器学习和深度学习的各种算法使用可以在 TensorFlow 的计算框架中获得比较好

地支持[12]。 

4.1.2. TensorFlow 安装 
1) 操作系统：Windows 10。 
2) 本文是 Windows 下通过 Anaconda 安装 TensorFlow。Anaconda 是一个用于科学计算的 Python 发

行版，内置了数百个 Python 经常使用的库包括 Tensorboard、NumPy、Pandas 等做机器学习或数据挖掘

的库，其中可能有一些还是 TensorFlow 的依赖库。Anaconda 为研究者们提供了一个编译好的环境可以对

库直接安装，不需要为安装这些库而花费大量时间和精力。 

4.2. 结果分析 

判别器和损失器的损失函数均使用二元交叉熵，变化如下图。开始的时候两个损失函数的跳跃度都

很大，这说明最开始时生成对抗网络并没有找到合适的平衡点，随机产生的图片分布也没有逼近真实图

像分布，随着迭代次数增加到 8000 次后，生成器和判别器的跳跃幅度降低，当迭代次数到 12,000 次以

上，损失函数的值趋于平稳[13]，判别器损失函数在 0.695 上下浮动，生成器损失函数在 0.74 上下浮动。

如图 6、图 7 所示： 

https://doi.org/10.12677/csa.2021.115156


李怀诚 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.115156 1528 计算机科学与应用 
 

 
Figure 6. Generator loss function graph 
图 6. 生成器损失函数图 

 

 
Figure 7. Discriminator loss function graph 
图 7. 判别器损失函数图 

 
图 8 和图 9 中的 84 张人脸图像均为 32 × 32 像素大小。在两图中，由上到下，六行分别为训练 300、

1200、1800、2100、2400、3000 代(Epoch)的图片，图 8 中的所有图片都是完全随机的输入噪声，图 9 中

每一列都对应相同的输入噪声向量。由图 8、图 9 中的结果我们可以看出，随着训练代数的增加，生成

出优秀图片的概率在增加；对于同一个输入噪声向量，随着训练代数的增加，图像中的斑块、五观的位

置和大小，以及表情的自然和明显程度都在好转。从以上这些客观的表现来看，随着训练的迭代次数增

加，网络逐渐优化。 
从图 9 的前两列以及图 8 的部分图片可以看出，对于一些输入噪声向量，网络的继续迭代对输出结

果并没有太大影响，因为在训练代数较低时，图片的质量就已经相对较好，根据这种现象，我们可以对

输入噪声向量进行截断处理，这样有助于提高输出图片的质量。 
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Figure 8. Figure 1 of face generation results 
图 8. 人脸生成结果图 1 

 

 
Figure 9. Figure 2 of face generation results 
图 9. 人脸生成结果图 2 

5. 总结与展望 

5.1. 总结 

生成对抗网络作为一种概率生成模型，其已经被应用于很多视觉任务中，特别是在图像生成方向表

现优良。本文首先从工作机理、目标函数、模型结构和训练 GAN 存在的问题以及应对策略等角度对 GAN
进行了一个详细地讨论。其次，华人人脸生成是一个比较具有挑战的项目，在日常生活中也有着非常重

要的应用价值。本文使用传统的生成对抗网络思想，基于深度学习的图像处理，分析华人人脸的结构特

点，应用了深度卷积生成对抗相关知识。GAN 通过一种间接的方式来对未知的分布进行建模，从而避免

无监督学习中难解的推断﹑难解的归一化常数等问题；所以 GAN 不需要引入下界来近似似然。GAN 可
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以并行地生成数据，与自回归模型相比，GAN 生成数据的速度比较快；同时 GAN 生成的图像还比较清

晰。在理论上，只要是可微分的函数都能够用于构建生成器和判别器，因而 GAN 能够与深度神经网络结

合来构建深度生成式模型。 

5.2. 展望 

本模型虽然在一定程度上生成了华人人脸，但是图像的自然度、清晰逼真度都还不够完善，还有诸

多改进之处：可解释性比较差，因为最终生成器学到的数据分布只是一个端到端、黑盒子一样的映射函

数，而且没有显式的表达式，在实际应用中 GAN 比较难以训练，由于 GAN 需要交替训练生成器和判别

器两个模块，因此两者之间的优化需要很好地同步，可能发生模式崩溃的现象，导致生成器学到的模式

仅仅覆盖真实数据中的部分模式，使得生成样本的多样性变低，训练不稳定，神经网络需要良好的初始

化，否则可能找不到最优解，导致学到的分布距离真实数据的分布仍然很远，并且无法根据损失函数的

值来判断模型的收敛性。优化的目标函数是两个分布上的 Jensen-Shannon 距离，但这个距离存在一个问

题，当两个分布的样本空间并不完全重合时，无法进行梯度下降。在本文模型应用和训练过程中，遇到

的一些困难是对数据集的选择预处理和对得到结果后的照片比对工作。由于对生成照片的评判不同，最

终采样效果也有所不同。 
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