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基于生成对抗网络的手写数字识别优化
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【摘 要】在深度学习训练模型时如果训练数据集量少，那么训练出的模型效果通常不会很理想，而生成对抗网络（GAN）

可以通过学习原始图片特征生成与其相似的新图片从而扩充数据集解决原始数据集量少的问题。本文主要研究讨论生成对

抗网络（GAN）的基本组成结构和实现原理以及它在图像生成与数据扩充上的应用。文中用手写数字集识别的实验来说明

GAN生成图像扩充数据集对训练出的模型的泛化能力和准确率的提升效果。
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1 绪论
目前，随着人工智能的快速发展，深度学习也得

到了各方面突破。在深度学习发展历程中，诞生了许多

模型，在模型训练的过程中往往需要大量的训练数据集

作为模型训练的基础条件，而在实际的项目过程中，收

集足够量用于训练的数据集是需要大量的时间精力和财

力成本的。目前图像生成模型主要有两类 , 分别是变

分自编码器和 GAN[1]。GAN是一种不需要很多标注训练

数据的生成模型 [2]。深度学习方法需要很多的数据集

才能取得理想的识别效果 [3]。GAN可以通过给定少量的

数据集，模仿给定的数据集样本“仿造”与原样本相似

的 fake样本，这些新样本可以用作训练模型，从而有

效节省了收集样本所花费的时间精力和财力成本。对抗

样本是一种能够欺骗模型做出错误判断的一类样本，能

够触发深度学习模型的缺陷，从而指导模型进化 [4]。

2.GAN基本原理
2.1GAN结构图

图 1：GAN结构图

GAN由两个模型构成 , 判别模型和生成模型 , 判

别模型可用于训练 , 也可用于测试 , 但生成模型只能

用于测试 [6]。生成模型捕捉真实样本的分布 , 并根据

分布生成新的 fake样本 ;判别器是判别输入是真实样

本还是 fake样本的二分类器 [7]。模型 G和 D通过不断

的对抗训练，使 D正确判别训练样本来源，同时使 G生

成的 fake样本与真实样本更相像 [8]。

生成模型 G通过输入随机噪声 Z来生成与真实样

本集相似的“假”样本 X’。其中，生成器 G是一个可

微分函数，噪声 Z可以是随机噪声也可以是符合某种分

布的噪声，常见的噪声分布有高斯分布、均匀分布等，

所生成的样本 X’是与训练数据分布相似的近似分布。

通过判别模型 D对生成模型 G所生成样本 X’与真实样

本 X的相似性也就是真实性的不断反馈，可以使得生成

模型G不断的优化改进，生成与真实样本X更相似的“假”

样本 X’，达到训练生成模型 G的目的。

判别模型 D接收来自生成模型生成的“假”样本 X’

或真实样本 X，并对输入的样本进行判真，再将得到的

结果反馈给生成模型 G。其中，判别器 D也是可微分函

数，它的输出结果是 0到 1，表示输入样本是真样本数

据 X而不是生成器 G所模拟生成的假样本 X’的概率，

当输出结果为一个接近 0.5的值的时候表明判别模型难

以判断输入数据来自生成模型 G所生成的假样本 X’还

是来自真样本 X，就可以认为生成模型 G有了一个比较

好的输出结果，训练结束。在每一次向判别模型 D输入

样本进行判断的同时，判别模型会从“假”样本 X’中

学习特征，达到训练判断模型 D的目的。

2.2 GAN的目标函数
GAN是生成网络和判别网络的博弈问题，判别网

络 D希望真实样本 x的概率值越大越好，同时希望判断

fake样本 G（z）为真实样本的概率值越小越好，而生

成网络 G希望 fake样本 G（z）与 x越相似越好，让判

别网络判断其为真实样本的概率 D（G（z））越高越好。

两个网络相互博弈可用公式 1来表示：
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（公式 1）   

式子中 Pdata（x）表示真实数据分布，Pz（x）表

示噪声数据分布，D（x）和 G（z）分别表示真实样本

属于真实样本的概率和噪声经过生成器后生成的样本，

D（G（z））则表示 fake样本属于真实样本的概率。

D的目标：在固定 G的情况下，使目标函数 V最大； G

的目标：在给定 D的情况下，使目标函数 V最小。

3.实验设计与结果分析
3.1实验背景
深度学习最常用的数据集就是 MNIST手写体数字

数据集，它包含了七万张 28*28大小的图片，尽管该数

据集很庞大，但是训练出的模型用于识别我们实验者手

写的数字准确率仍然不是很高。是因为该数据集没有包

含我们实验者的手写体数字，训练时没有训练到实验者

手写数字体的特征，对于数据集之外的手写体数字的识

别准确率就不高。 由于上述原因，用实验者的手写体

数字样本 0到 9每个数字三十张照片作为训练样本重新

进行训练，发现在测试集上的准确率同样不高。分析原

因可能是训练集中实验者手写体数字样本数量过少，导

致训练模型过拟合，泛化能力不强，为了增添数据集重

新进行训练，选择采用生成对抗网络做图像生成和数据

扩充。GAN通过自身的不断对抗博弈 , 经过足够的数据

训练 , 能够学到现实世界内在规律 [5]。

3.2 实验流程

图 2：实验流程图

流程图说明：1.先把原始训练集中的图片送入

GAN网络训练得到 GAN的生成模型和判别模型，同时将

原始训练集中的图片送入 CNN网络中训练得到第一个预

测模型 2.将原始训练集中的图片再送入步骤 1中训练

GAN后得到的生成模型中，得到若干输出的 fake样本 

3.将步骤 2得到的 fake样本和原始训练集组合得到一

个在原始数据集上加入了 fake样本进行扩充后的新训

练集 4.将新的训练集送入与步骤 1相同的 CNN网络中

训练得到第二个预测模型 5.将测试集的图片送入步骤

1和步骤 4得到的两个预测模型中，对比预测准确率得

到实验结论。

3.3 实验过程及实验数据
3.3.1实验者手写数字采集
采集实验者的手写数字 0到 9各 30张作为原始训

练集样本，以及 0到 9各 20张作为测试集，如图 3所示：

图 3：原始样本图
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3.3.2 实验者手写体数字集训练模型
将原始手写体数据集放入 CNN网络中训练得到第

一个预测模型，并将测试集送入第一个预测模型得到且

对应的测试集准确率。训练时损失函数选用交叉熵函数，

并采用随机梯度下降算法，学习率为 0.05。测试结果

如表 1所示。

epoch train准确率 test准确率

20 10% 10%

80 10% 10%

140 20% 20%

220 63% 61%

300 100% 83%

表 1

3.3.3 GAN训练模型
将原始手写体数据集放入 GAN网络中训练得到生

成模型和判别模型，损失函数选用二分类交叉熵函数，

并在梯度下降算法中加入梯度滑动平均和偏差纠正，学

习率为 0.0003，训练过程如下：

GAN的训练过程是生成器和鉴定器交替训练的过程 [9]。

其优化过程可表示为分别对 D和 G进行交互迭代 :先固

定 G不变 , 优化 D, 再固定 D不变 , 优化 G, 直至收敛
[10]。

训练 D：先从真实数据集中选择 m个样本（x1，

x2，... ...,xm）然后选择一个分布，随机生成 m

个噪声样 本（z1，z2，... ...，zm），再将 m

个噪声样本输入到 G中，得到 m个 fake样本（x1’，

x2’，... ...,xm’）, 其中 xi’=G（zi），接着固

定好 G的参数，防止 G的参数更新，再将真实样本（x1，

x2，... ...，xm）标记为 1， 将 fake样本（x1’，

x2’，... ...,xm’）标记为 0，使得 D能够分辨出输

入的数据来自真实样本还是虚假样本。

训练 G：先选择一个分布，随机生成 m个噪声样本

（z1，z2，... ...，zm），然后将 m个噪声样本输入

G中， 得到 m个 fake样本（x1’，x2’，... ...,xm’），

其中其中 xi’=G（zi），再将得到的 fake样本送入 D

中进行 判定得到损失进行反馈，接着固定好 D的参数，

防止更新 D的参数，最后根据 D中得到的损失更新 G，

努力使 D将 G 生成的数据分辨为真实样本。

3.3.4 用训练好的 GAN生成模型随机生成新的手
写数字

将原始手写体数据集送入训练好的生成模型中得

到 fake样本，fake样本是根据原始样本的特征生成的，

因此它与原始样本相似，但 fake样本不具有原始样本

的真实性，如图 4所示。

图 4：fake样本图

3.3.5图片扩充后的训练模型
将加入了 fake样本的手写体数据集放入 CNN网络

中训练得到第二个预测模型，并将预测集送入第二个预

测模型得到测试准确率。与 3.3.2节的不同之处在于训

练数据集中加入了 GAN生成模型随机生成的 fake样本 ,

测试结果如表 2所示：

epoch train准确率 test准确率

20 18% 22%

80 31% 39%

140 97% 85%

220 99% 96%

300 100% 96%

表 2

3.4 实验结论
由 3.3.2与 3.3.5的实验结果对比可以得出结论：

在数据集较少的情况下，训练所得模型在训练集上的准

确率较高，但是在测试集上的准确率较低，说明在训练

集上出现了过拟合的情况，泛化性不强。而利用对抗生

成网络用原始少量的数据集新生成更多特征相近的新数

据集并将其加入训练集中进行模型训练后，所得模型在

训练集上有不错表现的同时在测试集上的准确率也有很

大的提高，有效的提高了模型的泛化能力，使得模型的

准确率得到了提高。

4 论文总结
本文介绍了 GAN的基本结构，以及它的目标函数。

第三个章节进行了 GAN的相关实验，用实验者自己手写

的数字作为训练集样本进行训练，在加入 GAN生成新样
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本的前后两次训练结果中可以看出 GAN对于图片的生成

和数据集的扩充有非常大的帮助，并且新生成和扩充的

图片对于提高模型的泛化能力有非常明显的效果。使用

GAN的优点在于当训练模型拥有的数据集量较少，可以

根据原有数据集扩充相似的新数据集，从而节省重新收

集新数据集的时间精力和财力成本，缺点在于 GAN自身

训练需要耗费一定的时间，并且生成的新样本存在真实

性不高，与真实样本还是存在一定差距。改进方法：改

善 GAN的网络结构和优化器以及损失函数等来减少训练

时间并提高生成样本的真实性，使其生成的样本与真实

样本更相似。
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