
Computer
 

System
 

Network
 

and
 

Telecommunications,计算机系统网络和电信(1)
 

2019,3

ISSN:
 

2661-3719(Print)  ISBN:2661-3727(Online)

基于DCGAN的人脸生成模型

喻 东 周 丽

 计算机与软件学院 四川 成都 611731

【摘要】在计算机硬件技术取得突破性进展后,深度学习无疑成为学习界的最大的赢家。各种深度神经网

络在计算机视觉、语音处理、自然语言处理领域取得突破性进展。本文所讲的DCGAN在结合了CNN和

传统的GAN后,在处理无监督学习问题上有了很大的突破。本文使用了Python语言在TensorFlow深

度学习框架上对原始DCGAN进行训练,并且使用了现在深度学习中常用的优化网络的方法,最后可以生

成与训练样本具有相同特征的人脸图片。
【关键词】

 

卷积神经网络生成对抗网络深度卷积生成对抗网络人脸生成

1 引言
随着深度学习的兴起,GAN在图像处理、文本

生成领域应用广泛,并且日趋成熟。近几年来,DC-
GAN在超分辨率、图像修复、图像生成方面大展拳

脚,效果显著,由此可以看出DCGAN是在计算机视

觉领域内处理无监督问题的一个重要深度神经网

络。本文将结合一些人脸数据对该网络模型进行训

练和优化,最终得到由噪声通过模型生成的图片。

2 浅谈GAN与DCGAN
2.1 GAN

生成式对抗网络,其核心思想就是从大量的训

练样本中学习原始数据所对应的特征分布,再根据

特征分布模型利用设定的噪声数据来生成符合该特

征分布的新样本,所以可以用GAN来扩充我们的样

本库。GAN包括两个子网络模型,生成模型和判别

模型,两个模型相互竞争,最终可以训练出一个性能

强大的生成器[1]。

2.2 DCGAN
深度卷积生成对抗网络,全称是Deep

 

Convolu-
tion

 

Generative
 

Adversarial
 

Networks,是在2014年

Ian
 

Goodfellow提出的 GAN的基础上引入了卷积

网络结构后,新提出的一种深度网络,以解决 GAN
训练不稳定的问题[2]。在这之前,CNN在监督学习

的领域取得了很大的成就,比如图片分类、目标检

测,但是在无监督学习领域却没有较大的进展。所

以DCGAN的作者将CNN与 GAN结合起来处理

无监督学习问题,经过试验并取得了很好的成绩。
本文将通过实现一个人脸图片生成的模型来复现

DCGAN网络的整个工作流程,并对传原始的网络

加以优化,展现它在处理无监督学习问题上的优势。
在关于深度学习的研究中获得的网络优化技巧也将

应用到DCGAN网络中去,期望从一些方面去优化

网络的学习速率和提取特征的能力。

3 模型目标
在现实生活中,我们期望计算机可以根据我们

的意思去完成一些事情,比如我们想要一张关于花

的图片,那么计算机就可以迅速生成一张花的图片,
这就是生成网络的基本目标。本论文将训练一个

DCGAN模型,让其可以生成一张张人脸图像,这些

图像都是在现实中不存在的,是根据训练数据的特

征来生成的。

4 数据准备

4.1 数据采集
本文的模型中有一部分采用卷积网络实现,因

为卷积网络对于图像数据有很强的特征提取能力。
所以本文收集了大量的人脸图片数据来对卷积网络

进行训练。这些数据均 来 自 于 网 络 上 的 人 脸 数

据库。

4.2 数据处理
在收集好数据之后,对数据进行预处理。首先

使用OpenCV和基于 Harr特征的级联算法检测图

像中的人脸,截取人脸部分保存,将没有人脸的图片
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剔除;然后统一修改图片的尺寸大小为64*64*3。
(3表示图片的通道);最后按目录结构存储图片

数据。

4.3 数据读取
本文基于TensorFlow框架搭建的网络结构,训

练数据必须以tensor的数据形式输入到网络中。为

了综合训练的速率和特征的学习能力,本文使用

OpenCV读取所有的图片,按批次输入到网络中。

5 网络结构解读
DCGAN由两个功能模块构成,生成器模块和

判别器模块。生成器的作用来讲是利用输入的噪声

Z(x)来生成图片G(x)。判别器的作用就是对输入

的图片x和G(X)进行识别,最后得出该图片是真实

图片还是由生成器生成的假图片。比如本文从训练

数据里面抽出一张人脸图片放到判别器,判别器应

返回该图片是真实图片的结果。相反,如果将生成

器生成的假图片放到判别器中,此时判别器应该返

回该图片是假图片的结果。当生成器和判别器训练

到一定程度时,判别器输出值在0.5左右,此时说明

生成器已足够优秀,生成的图片在特征分布上与真

实图片保持高度一致,所以判别器无法判定该图片

是否是真实的图片。

图1 DCGAN网络结构图

5.1 生成器
在本文中,生成器的输入是服从均匀分布下的

值在[-1,1]的随机噪声Z(x),假定噪声的维度为

[None,100]。在本模型中,采用与CNN中卷积方

式不同的转置卷积操作,一步一步将噪声转化为一

张张特征图,最后得到一张64*64*3的彩色图片。
为了保证整个网络模型的稳定性,本文采用了输出

层、转置卷积(也叫微步卷积)的网络结构来处理噪

声到图片的转换,这样的目的是每次卷积后图像尺

寸加倍,通道数减半[3]。

图2 生成器G结构图

5.2 判别器
判别器的作用是对输入的图片进行识别分类,

然后输出分类的结果(输入为真实数据时输出为1,
输入为生成器生成的图片时输出为0)。所以该部分

可以使用传统的卷积神经网络如LeNet、AlexNet、

VGGNet等经典的网络模型[4]。但是本文对这些

网络有一定的修改,一是该部分的所有池化层被带

步长的卷积操作所替代,二是除了输出层,其他网络

的激活函数都使用Leaky
 

ReLU函数。

图3 判别器D结构图

6 网络模型优化
在查阅大量资料以及经过多次调参后,本文采

用下列所述方法对网络进行优化,以提高模型的稳

定性和生成图片的质量。

a)所有的判别器的池化层均使用步幅卷积

b)在生成器和判别器上均使用批标准化(batch
 

normalization),这个技巧可以解决参数初始化不当

引起训练崩溃的问题,但如果将批标准化应用于所

有层又会引起模型的不稳定,所以采取的措施为在

生成器的输出层和判别器的输入层不使用批标

准化。

c)移除网络中的全连接层,因为原始CNN中大

量的参数都早全连接层中,继续使用全连接层虽然

可以增加模型的稳定性,但是会大大降低网络的收

敛速度,这是非常不好的一件事。

d)生成器除输出层外,其余各层外均使用Relu
函数做非线性映射,只在输出层使用 Tanh激活

函数。
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e)在判别器的所有层上使用LeakyReLU激活

函数。

7 超参数
表1 超参数表

参数名 参数值

噪声维度 [64,100]

批次大小 64

学习率 0.0 003
迭代次数 100

8 辅助函数
a)读取批量训练数据函数:本文采用小批次数

据训练,将数据分为一个个batch,batch的大小由我

们自己决定,选一个合适的batch
 

size可以让网络保

持一定的训练速度和稳定性。

b)展示生成图片函数:为了知晓模型优化的进

度,本文编写该函数来每隔一定的迭代次数就生成一

批噪声数据传到生成器中,去检验此时生成器的图片

生成质量,如果每次展示的图片都更加清晰,说明网

络正在一步步被优化,这是一件令人兴奋的事情。

c)本文使用交叉熵函数作为损失函数

d)本文采用梯度下降算法训练网络,并使用

AdamOptimizer优化器

9 图片生成效果

图4 真实人脸图片

Epoch
 

0/100
 

Discriminator
 

Loss:1.2113
 

Gen-
erator

 

Loss:1.5655

图5 第1次迭代生成人脸图

Epoch
 

20/100
 

Discriminator
 

Loss:0.4854
 

Gen-
erator

 

Loss:4.4816

图6 第20次迭代生成人脸图

Epoch
 

60/100
 

Discriminator
 

Loss:0.3544
 

Gen-
erator

 

Loss:5.8984

图7 第60次迭代生成人脸图

10 结束语
结合了监督学习和无监督学习的 DCGAN,打

破了传统的深度神经网络的构建思维,从以前的线

性堆叠的方式到卷积与转置卷积结合的双向博弈对

抗网络结构,实现了从样本到特征再到新样本的生

成方式,让我们在深度神经网络的研究上耳目一新,
大大激发了我们的想象力。当然天下没有免费的午

餐,DCGAN网络也有自己的缺陷,比如,我们可以

从实验过程生成的损失函数值发现模型迭代的过程

不稳定,损失函数值并不是逐渐减小的,甚至持续在

较大的范围波动,这也说明了该模型的可解释性差,
模型并不能根据我们设定的梯度下降优化方式去更

新模型中的权重,我们只能在模型的超参数上面下

功夫,以期能得到性能更稳定的模型[5]。
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