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基于条件生成对抗网络的手写数字识别

王爱丽,薛　冬,吴海滨∗,王敏慧
(哈尔滨理工大学 测控技术与通信工程学院,黑龙江 哈尔滨１５００８０)

摘要:针对当训练样本不足时,传统深度学习算法在手写数字识别中会出现训练不稳定、识别精度较低等问题,提出了基

于条件生成对抗网络的识别方法.首先,在条件生成对抗网络的基础上,利用生成器使用类别标签控制图像生成的优

点,将生成器产生的图像样本作为训练数据,扩充数据集.同时,利用反卷积网络和卷积网络分别构成生成器和判别器

的网络结构,去掉全连接层以提升模型稳定性.然后,引入条件批量归一化,利用它使用类别标签的优点,使网络学习更

多的特征.最后,改进判别器为分类器,并提出新的损失函数,加快收敛速度,提高识别精度.实验结果表明,本文所提

出的手写数字识别方法生成的图像质量更好,识别准确率更高,达到９９．４３％,为生成对抗网络及其变体在图像识别领域

中的应用提供了参考.
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Handwrittendigitrecognitionbasedonconditional
generativeadversarialnetwork
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(CollegeofMeasuringandControlTechnologyandCommunicationEngineering,
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Abstract:Inordertosolvetheproblemofunstabletrainingandlowrecognitionaccuracyoftraditional
deeplearningalgorithminhandwrittendigitrecognitionwhentrainingsamplesareinsufficient,arecＧ
ognitionmethodbasedonconditionalgenerativeadversarialnetworkisproposed．Firstly,onthebasis
oftheconditionalgenerativeadversarialnetwork,thegeneratorofcategorylabelsisusedtocontrol
imagegeneration．Theimagesamplesgeneratedbythegeneratorareusedtoexpandthetrainingdata
set．Atthesametime,thedeconvolutionnetworkandtheconvolutionalnetworkareusedtoconstruct
thenetworkstructureofgeneratoranddiscriminatorrespectively,andthefullconnectionlayerisreＧ
movedtoimprovethestabilityofthemodel．Then,theconditionalbatchnormalizationisintroduced．
Takingadvantageofitsuseofcategorylabelstomakethenetworklearnmorefeatures．Finally,the
discriminatorisimprovedtobeaclassifier,andanovellossfunctionisproposedtospeeduptheconＧ
vergencerateandimprovetherecognitionaccuracy．TheexperimentalresultsshowthatthehandwritＧ



tendigitrecognitionmethodproposedinthispaperhasbetterimagequalityandhigherrecognitionacＧ
curacyof９９．４３％．Thispaperprovidesareferencefortheapplicationofgenerativeadversarialnetwork
anditsvariantsinthefieldofimagerecognition．
Keywords:handwrittendigitrecognition;conditionalgenerativeadversarialnetwork;conditional

batchnormalization;imagegeneration

１　引　　言

　　图像识别是计算机视觉领域中常见的任务之

一,通过提取数字图像中有效的特征信息,来赋予

图像各自的标签类别,从而完成识别过程.目前,
图像识别已经广泛应用于医疗诊断[１]、交通标志

识别[２]等领域中.
近年来,深度学习的快速发展使得其在图像

识别领域取得了很多成果.相比于传统的人工识

别方法,使用深度学习方法可以提取到图像更多

的深层次特征,从而提高识别准确率.然而,深度

学习方法需要大量的训练数据才能取得好的识别

效果,所以对于数据量较小的数据集,识别效果并

不理想,而生成对抗网络(GAN)的提出很大程度

上缓解了这种问题[３].

GAN的核心思想来源于博弈论的纳什均

衡[４],它含有一个生成器和一个判别器,生成器在

训练过程中将生成的假样本送入判别器来扩充训

练集的数据量,这使得判别器学习到更多的图像

特征,从而提高分类准确率.因此,基于 GAN 的

这种优点,许多学者将其应用到图像分类、识别领

域.Zhu等人[５]将 GAN 应用到高光谱数据的分

类中,提出了利用空间特征和光谱特征的 １DＧ
GAN 和３DＧGAN,显著提高了高光谱数据的分

类精度.刘坤等人[６]使用半监督 GAN 实现了 X
光图像的分类,充分利用有标签的数据提高分类

效果.杨旺功等人[７]利用深度卷积生成对抗网络

(DCGAN)实现了花朵图像的分类,实验结果表

明所提方法的分类准确率高且稳定性好.Kuang
等人[８]首次将 GAN用于肺结节恶性肿瘤的无监

督分类中,实验表明此方法使用少量标记样本就

能取得较好的分类结果.
虽然 GAN 在图像处理领域具有较好的表

现,但是 GAN存在训练太过自由,生成的图像不

可控等问题,因此 Mirza等人[９]提出了条件生成

对抗网络(CGAN),在生成器和判别器中加入图

像的类别标签,使得生成的图片可以人为控制.
因此,本文将 CGAN 和条件批处理归一化[１０Ｇ１１]

(CBN)结合,提出 CBNＧCGAN 网络.CBN 利用

类别标签对每一类数据进行批处理归一化,使网

络学习到更多的特征,提高模型鲁棒性.

２　条件生成对抗网络理论

２．１　条件生成对抗网络

条件生成对抗网络是在 GAN 的基础上发展

而来的,通过把附加信息y 加入到生成器G 和判

别器D 的输入中,使得 GAN 的无监督学习变为

有监督学习.训练阶段,随机噪声z 与条件变量

y 同时输入到G 中,得到尽量服从真实数据分布

Pdata的生成数据G(z|y);然后将真实数据x、条
件变量y 和G 生成的数据G(z|y)同时输入到D
中,最后输出一个标量来估计输入数据来自真实

数据的概率.其目标函数为:

min
G

max
D

V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x|y)]＋

Ez~pz(z)[log(１－D(G(z|y)))]． (１)

D 的目标是实现对数据来源的二分类判别,

G 的目标是最大化D 判断输入数据错误的概率.
因此,这两个相互对抗并迭代优化的过程使得G
和D 的性能不断提升.当最终D 无法正确判别

数据真假时,可以认为G 已经学到了真实的数据

分布,二者达到平衡状态.

２．２　条件批量归一化

深度学习算法的一个缺点是网络在训练阶段

容易出现无法收敛的问题.因此,谷歌公司通过

对输入数据进行批量归一化(BN)处理,提高了网

络的训练速度,解决梯度消失的问题[１２].但是在

条件生成模型中存在一个问题,不同类别的训练

数据放在一起做批处理归一化不妥当.因为在一

个批量的数据中含有不同类别的数据,而每个类

别的数据在计算后得到的均值和方差的数值也是

不同的,因此在还原数据阶段,应该采用不同的标

准化、平移和缩放处理的方式来还原每一类数据.
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条件批量归一化[１０Ｇ１１](CBN)处理数据时不

使用整个批量的统计数据,而是在各类数据特征

图内部做归一化,依赖类别标签还原出原始的每

一类数据.CBN对数据的批处理如下:

μB ＝
１
m∑

m

i＝１
xi , (２)

σ２
B ＝

１
m∑

m

i＝１

(xi－μB)２ , (３)

x^i＝
xi－μB

σ２
B ＋ε

, (４)

yi＝γ(c)x^i＋β(c)． (５)
式(２)和(３)分别计算了数据的均值和方差;式

(４)和(５)对数据进行标准化、平移和缩放的处理.

３　基于CGAN的图像生成及识别

３．１　网络模型结构

本文网络模型将 CGAN 与 CBN 相结合,称
为CBNＧCGAN网络,网络模型结构如图１所示,
主要包括３方面的改进.

图１　CBNＧCGAN网络结构图

Fig．１　StructurediagramofCBNＧCGAN

(１)将生成器和判别器的网络结构改为全卷

积的网络结构,借助卷积神经网络(CNN)强大的

提取特征的能力,更好地学习图像的特征.在判

别器输出末端加入Softmax分类器,使模型适用

于多分类任务.
(２)在 生 成 器 和 判 别 器 的 网 络 层 中 添 加

CBN,充分利用类别标签来对每一类数据进行批

量化处理,使得网络充分学习到特征图中每个类

别的特征,提高生成图像的质量和识别精度.同

时,提升模型稳定性,加快收敛速度,缓解梯度消

失的问题.
(３)提出新的目标损失函数,使模型最终的输

出既包括对图像来源的真假判别,即将真实图像

判断为真,将生成器生成的图像判断为假,又包括

对图像类别标签的多分类结果.

３．２　改进的生成器网络结构

本文网络模型的生成器是一个全卷积的网络

结构,使用反卷积层代替池化层,反卷积核的大小

为４×４,并且去掉全连接层来增加模型稳定性.
首先,输入端是两个反卷积层,它们分别将１００维

的噪声z和n 维的类别标签(假设数据集有n 个

类别)进行维度转换,转换成(２５６,４,４)的三维张

量,然后将二者连接成(５１２,４,４)的三维张量作为

下一个反卷积层的输入.最后,３个反卷积层将

这个３维张量转换成(１,３２,３２)的图像.本文在

中间两个反卷积层后添加 CBN,CBN 对数据进

行归一化处理得到均值和方差,利用类别标签控

制偏置因子和缩放因子的取值,从而在映射原始

数据时充分还原出每一类数据,使网络充分学习

到各类数据的特征分布.

CBN还可以解决初始化差和模式崩塌的问

题,同时确保梯度传播到模型的深层.此外,为了

不降低模型稳定性,在输入端和输出端的反卷积

层后不添加CBN.其次,本文在中间两个反卷积

层后添加 ReLU 激活函数层,提高模型的学习速

度,在最后一个反卷积层后添加 Tanh激活函数

层.CBNＧCGAN的生成器网络结构如图２所示.

图２　CBNＧCGAN生成器网络结构图

Fig．２　StructurediagramofCBNＧCGANgenerator

６８２１ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３５卷　



３．３　改进的判别器网络结构

本文判别器网络结构和生成器网络结构类

似,也是一个全卷积的网络结构,含有５个卷积

层,卷积核的大小为４×４,不含池化层和全连接

层.在输入端,训练数据和类别标签分别通过卷

积层进行维度转换,转换成(６４,１６,１６)的三维张

量,再将二者连接成(１２８,１６,１６)的三维张量.接

着依次经过两个卷积层输出(５１２,４,４)的三维张

量到达输出端.输出端分为两部分:一部分判断

数据的真实来源,另一部分输出分类结果.
与生成器相同,本文在除了输入端和输出端

的卷积层后添加CBN,提升训练效果.本文在判

别器中使用 LeakyReLU 激活函数,它是 ReLU
激活函数的改进版,在判别器中表现得更好.因

此,本文在中间两个卷积层后添加 LeakyReLU
激活函数层.在输出端,本文在最后两个卷积层

后分别使用Sigmoid分类器和Softmax分类器完

成不同的任务,一是Sigmoid分类器输出数据的

真假判别结果,二是Softmax分类器输出真实数

据和生成器生成的数据的分类结果.
在分类时,假设数据集有n 个类别.首先,

每个由生成器生成的假数据通过网络向前传

递,并通过获取概率预测向量的最大值来分配

一个标签.因此,这些假数据可用于在网络中

使用这些标签进行训练.此外,假数据不属于

任何类型的真实数据.由于真实数据和假数据

的不同,所以创建了一个新的类别标签(n＋１
类)划分它们,每个假数据都被赋予这个新的类

别标签.本文采用这种方法最后输出n＋１个

类别的识别结果.CBNＧCGAN的判别器网络结

构如图３所示.

３．４　目标损失函数

本文设计的网络模型的目标损失函数包括两

部分:一部分是判断数据来源真假的LS,另一部

分是对真实数据和生成器生成的数据进行分类的

LC.该目标损失函数如下所示:

min
G

max
D

V(G,D)＝LS ±LC , (６)

LS ＝Ex~pdata(x)[logD(x|c)]＋
Ez~pz(z)[log(１－D(G(z|c)))]

, (７)

LC ＝Ex~pdata(x)[logD(x|c,n)]＋
Ez~pz(z)[logD(G(z|c),n＋１)]

,(８)

式中,LS将输入的真实数据判断为真,将生成器

图３　CBNＧCGAN判别器网络结构图

Fig．３　StructurediagramofCBNＧCGANdiscriminator

生成的数据判断为假.LC 分为两部分,一部分

是真实数据对应的分类结果,它应该被检测为

前n种类别中其唯一对应的类别,即检测为真

实类别的概率为１;另一部分是使生成器生成的

假数据可以被分类为第n＋１类,即假数据被检

测成真实类别的概率为０,也即假数据对应的分

类结果为第n＋１类的概率为１.对于判别器,
其最终目的是最大化LS＋LC ;生成器的目的是

最小化LS －LC .

４　实验结果

本文实验在 Windows操纵系统下进行,基于

开源深度学习框架 Pytorch,使用的编程语言为

Python,实验设备包括Intel(R)Core(TM)i５Ｇ
６５００CPU ＠３．２GHz处理器,１６GB运行内存

(RAM),NVIDIAGeForceGTX１０６０GPU.实

验所用的数据集为 MNIST 数据集,它是机器学

习领域最常见的手写字体数据集,包含０~９的

１０类手写数字图像,每类数字包含６００００个训练

样本和１００００个测试样本,每幅图像是２８×２８
像素的灰度图像.

４．１　实验设计

实验阶段,为了让生成器尽可能学习到所有
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样本的数据分布,需要对样本进行归一化处理,对
类别标签数据进行oneＧhot编码处理.网络输入

的图像大小为３２×３２,批处理大小设置为３２,由
于数据集为灰度的手写数字图像,特征相对较少,
因此训练迭代了３０个Epoch.在训练阶段,网络

采用 Adam 优化器,学习率设置为０．０００２,权重

衰减设置为０．０００５.

４．２　实验结果分析

为了评估本文所设计的 CBNＧCGAN 网络模

型的性能,将本文网络模型与传统的深度学习网

络做了对比.实验评价标准一方面是生成图像的

质量,另一方面是识别的准确率.图４为本文方

法与CGAN 和深度卷积生成对抗网络[１３](DCＧ
GAN)在Epoch次数为３０时对生成图像所做的

对比.从对比图中可以直接看出,本文提出的

CBNＧCGAN网络比其他网络生成的图像质量更

好,更清晰,例如数字“２”和数字“８”的轮廓更明

显,更容易辨别.

图４　不同方法生成 MNIST图像对比结果

Fig．４　ComparisonresultsofMNISTimagesgeneratedbydifferentmethods

表１　MNIST数据集识别准确率和识别时间

Tab．１　 Recognitionaccuracyandrecognitiontimeof
MNISTimageset

分类模型 准确率/％ 识别时间/s

DecisionTree ８７．９３ １２７２．９２

SVM ９６．６０ １３８４．８６

RandomForest ９７．１５ １７３６．５９

CNN ９８．３６ ２１６４．２８

CGAN ＋ Softmax ９８．５７ ２４８５．９６

DCGAN ＋ Softmax ９８．８６ ２７９４．２７

CBNＧCGAN ＋ Softmax ９９．４３ ２９８３．７４

　　表１为本文识别方法与其他方法的识别精

度对比.其中决策树(DecisionTree)的最大深

度设置为１００;支持向量机(SVM)中的核函数设

置为径向基核函数(rbf),rbf的系数默认为“auＧ
to”,惩 罚 参 数 设 置 为 １００;随 机 森 林(Random
Forest)中树的数目设置为２００;卷积神经网络

(CNN)的网络结构与本文判别器网络结构相

似,卷积核大小也为４×４,网络中加入 ReLU 激

活函数,BN 层,Softmax分类器,数据输入之前

做归一化处理,学习率设置为０．００１;在 CGAN
和 DCGAN的判别器输出端分别添加 Softmax
分类器,使这两个网络可以完成分类任务,学习

率都设为０．０００２.

图５　判别器损失函数曲线对比

Fig．５　Comparisonofdiscriminatorlossfunctioncurve
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从表 １ 可 以 看 出,本 文 所 提 出 的 CBNＧ
CGAN网 络 模 型 达 到 的 识 别 准 确 率 最 高,为

９９􀆰４３％,分别比 DCGAN、CGAN、CNN、随机森

林、SVM 和决策树高出０．５７％,０．８６％,１．０７％,

２􀆰２８％,２􀆰８３％和１１．５％的准确率.虽然本文

模型在识别时所消耗的时间有一定程度的增

加,但是却提高了准确率,因此证明了本文所提

方法在手写体数字识别时可以更好地提取特

征,有效提高了识别准确率.
图５为本文所提出的 CBNＧCGAN 网络的判

别器损失函数曲线与原始 CGAN 网络的判别器

损失函数曲线的对比.从图中可以看出本文所提

出的网络判别器的收敛速度更快,且随着迭代次

数的增加越来越稳定.

５　结　　论

本文结合条件生成对抗网络与条件批处理归一

化提出CBNＧCGAN、改进生成器和判别器的结构,提
出新的损失函数.利用CBN融合类别标签的优势,
使网络提取更多的图像特征,提高了模型的鲁棒性.
在 MNIST数据集上的实验结果表明,相比于其他方

法,本文所提出的方法虽然消耗的时间较长,但是生

成的图像质量更好,同时手写体数字识别的准确率

达到９９．４３％,验证了本文所提出的CBNＧCGAN模

型在手写体数字识别领域中的有效性.

参　考　文　献:

[１]　郑欣,田博,李晶晶．基于 YOLO模型的宫颈细胞簇团智能识别方法 [J]．液晶与显示,２０１８,３３(１１):９６５Ｇ９７１．
ZHENGX,TIANB,LIJJ．IntelligentrecognitionmethodofcervicalcellclusterbasedonYOLOmodel[J]．ChiＧ
neseJournalofLiquidCrystalsandDisplays,２０１８,３３(１１):９６５Ｇ９７１．(inChinese)

[２]　张万征,胡志坤,李小龙．基于LeNetＧ５的卷积神经图像识别算法 [J]．液晶与显示,２０２０,３５(５):４８６Ｇ４９０．
ZHANG WZ,HUZK,LIXL．ConvolutionalneuralimagerecognitionalgorithmbasedonLeNetＧ５[J]．Chinese
JournalofLiquidCrystalsandDisplays,２０２０,３５(５):４８６Ｇ４９０．(inChinese)

[３]　GOODFELLOWIJ,POUGETＧABADIEJ,MIRZAM,etal．Generativeadversarialnets[C]//Proceedingsofthe
２７thInternationalConferenceon NeuralInformationProcessingSystems．Cambridge:MIT Press,２０１４,３:

２６７２Ｇ２６８０．
[４]　RATLIFFLJ,BURDENSA,SASTRYSS．CharacterizationandcomputationoflocalNashequilibriaincontinuＧ

ousgames[C]//Proceedingsofthe５１stAnnualAllertonConferenceonCommunication,Control,andCompuＧ
ting．Monticello,IL,USA:IEEE,２０１３:９１７Ｇ９２４．

[５]　ZHUL,CHEN YS,GHAMISIP,etal．Generativeadversarialnetworksforhyperspectralimageclassification
[J]．IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,２０１８,５６(９):５０４６Ｇ５０６３．

[６]　刘坤,王典,荣梦学．基于半监督生成对抗网络 X光图像分类算法[J]．光学学报,２０１９,３９(８):０８１０００３．
LIUK,WANGD,RONGMX．XＧrayimageclassificationalgorithmbasedonsemiＧsupervisedgenerativeadversarＧ
ialnetworks[J]．ActaOpticaSinica,２０１９,３９(８):０８１０００３．(inChinese)

[７]　杨旺功,淮永建．基于深度卷积生成对抗网络的花朵图像增强与分类[J/OL]．计算机科学,２０２０,４７(６):１７６Ｇ１７９．
YANG W G,HUAIYJ．FlowerimageenhancementandclassificationbasedondeepconvolutiongenerativeadverＧ
sarialnetwork[J/OL]．ComputerScience,２０２０,４７(６):１７６Ｇ１７９．(inChinese)

[８]　KUANGY,LANT,PENGXQ,etal．UnsupervisedmultiＧdiscriminatorgenerativeadversarialnetworkforLung
nodulemalignancyclassification[J]．IEEEAccess,２０２０,８:７７７２５Ｇ７７７３４．

[９]　MIRZA M,OSINDEROS．Conditionalgenerativeadversarialnets[J]．arXiv:１４１１．１７８４,２０１４．
[１０]　ZHANG H,GOODFELLOWI,METAXASD,etal．SelfＧattentiongenerativeadversarialnetworks[EB/OL]．

[２０１９Ｇ０６Ｇ１４]．https://arxiv．org/pdf/１８０５．０８３１８．pdf．
[１１]　MIYATOT,KOYAMA M．CGANswithprojectiondiscriminator[EB/OL]．[２０１８Ｇ０８Ｇ１５]．https://arxiv．org/

pdf/１８０２．０５６３７．pdf．
[１２]　LOFFES,SZEGEDYC．Batchnormalization:acceleratingdeepnetworktrainingbyreducinginternalcovariate

shift[C]//Proceedingsofthe３２ndInternationalConferenceonMachineLearning．Lille,France:PMLR,２０１５:

４４８Ｇ４５６．

９８２１第１２期 　　　　　　王爱丽,等:基于条件生成对抗网络的手写数字识别



[１３]　RADFORDA,METZL,CHINTALAS．Unsupervisedrepresentationlearningwithdeepconvolutionalgenerative
adversarialnetworks[J]．arXiv:１５１１．０６４３４,２０１５．

作者简介:

　

王爱丽(１９７９－),女,天津人,博士,副
教授,２００８年于哈尔滨工业大学获得

博士学位,主要从事深度学习、图像分

类、图像超分辨重建方面的研究.

EＧmail:aili９２５＠hrbust．edu．cn

　

吴海滨(１９７７－),男,上海人,博士,教
授,２００８年于哈尔滨理工大学获得博

士学位,主要从事机器视觉、医学虚拟

现实、光电检测方面的研究.

EＧmail:woo＠hrbust．edu．cn

０９２１ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３５卷　


