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摘　 要　 传统的机器学习方法需要大量的含标注数据集来训练模型,并且容易引发过拟合,而
生成对抗网络可以无监督地进行训练。 此外,互信息约束能够让模型生成指定类别的数据,可
用于扩充数据集。 提出 InfoCatGAN 和 C-InfoGAN 两种模型,前者在 CatGAN 的基础上增加了

互信息约束,使得生成的图片更加逼真;后者使用 InfoGAN 模型中的辅助网络 Q 做分类,能够

在生成高质量图片的同时,达到较好的分类准确率。 二者均能通过隐变量控制生成图片的类

别,这对数据增强具有一定意义。 另外,在加入少量标签信息之后,模型的准确率能有所提升。
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Abstract　 This
 

paper
 

studies
 

classification
 

models
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

with
 

mutual
 

information
 

regularization.
 

Traditional
 

machine
 

learning
 

methods
 

rely
 

on
 

a
 

large
 

number
 

of
 

labeled
 

datasets,
 

which
 

are
 

scarce
 

in
 

practice,
 

to
 

train
 

the
 

model
 

and
 

can
 

easily
 

overfit
 

to
 

spurious
 

correlations
 

in
 

the
 

data;
 

while
 

generating
 

adversarial
 

networks
 

can
 

be
 

trained
 

in
 

an
 

unsupervised
 

manner.
 

In
 

addition,
 

mutual
 

information
 

constraint
 

allows
 

the
 

model
 

to
 

generate
 

data
 

of
 

a
 

specified
 

category,
 

which
 

can
 

be
 

used
 

to
 

expand
 

the
 

data
 

set.
 

This
 

paper
 

proposes
 

the
 

InfoCatGAN
 

and
 

C-
InfoGAN

 

classification
 

models.
 

The
 

former
 

adds
 

the
 

mutual
 

information
 

term
 

to
 

CatGAN
 

model
 

in
 

order
 

to
 

generate
 

images
 

of
 

higher
 

visual
 

fidelity;
 

the
 

latter
 

uses
 

the
 

InfoGAN
 

model
 

for
 

classification,
 

which
 

can
 

ensure
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

generated
 

images
 

and
 

provide
 

a
 

mentionable
 

classification
 

accuracy.
 

Additionally,
 

both
 

two
 

models
 

can
 

control
 

the
 

category
 

of
 

generated
 

images
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through
 

latent
 

variables,
 

which
 

has
 

a
 

certain
 

significance
 

for
 

data
 

augmentation.
 

Moreover,
 

after
 

adding
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

label
 

information,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

can
 

be
 

improved.
 

Keywords　 GANs;
 

unsupervised
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semi-supervised
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mutual
 

information
 

　 　 分类问题一直是机器学习领域经久不衰的话

题。 目前有监督分类方法已经相对成熟,其中不

少方法在某些数据集上已经达到非常高的准确

率。 近年来,深度学习社区的活跃研究已经催生

出许多使用深度神经网络去做分类的成功案

例[1-3] 。 这些方法均需要经过以下 3 个过程:数据

压缩,特征提取和模型预测。 这些过程往往依赖

于大量的数据标注,但现实生活中标注好的数据

十分稀缺。 因此,无监督和半监督学习顺势兴起。
在无监督学习中,数据的分布 p(x) 与条件分布

p(y | x) 有一定的联系,其中 x表示数据, y∈ {1,
…,K} ≜ [K] 表示未知的数据标签。 不同于有监

督学习,无监督学习中标签信息 p(y) 无法直接获

得,因此只能利用数据的结构特征推断训练样本

的标签。 作为无监督学习家族的重要一员,无监

督分类通常建模为聚类问题,并且已经具有一些

经典的方法: K-means、 Gaussian
 

mixture
 

model、
density

 

estimation,这些方法均是针对数据分布进

行建模。 此外,一些判别式方法比如 maximum
 

margin
 

clustering
 

(MMC) [4] 、regularized
 

information
 

maximization
 

(RIM) [5] ,则是将数据划分到某个类

别,无须估计数据分布。 尽管判别式方法更为直

接,但是它们容易受一些虚假相关性的影响而产

生过拟合[6] 。 当与深度神经网络这种拟合能力

很强的模型相结合的时候,过拟合现象尤为显著。
随着深度学习领域崛起[7-9] ,越来越多的学者使用

深度模型研究无监督或半监督学习。 这些方法通

常是 训 练 一 个 生 成 式 模 型, 比 如 波 尔 兹 曼

机[10-11] 、前馈神经网络[12-13] 以及自编码器[14-15] ,
通过重建输入样本学习数据特征,刻画数据分布。
这类方法避免了因直接划分数据而产生的过拟合

问题,但是在重建训练样本的过程中没有额外的

约束,所以会保留原始数据的所有信息,这和训练

分类器的目标相背①。
生成对抗网络(generative

 

adversarial
 

network,
GAN) [16]是最近非常热门的研究课题之一。 相较

于纯生成式模型,GAN
 

训练生成器的同时,还训

练一个判别器,通过二者对抗使得生成器学习到

真实 数 据 分 布 并 生 成 较 为 逼 真 的 数 据。
InfoGAN[17]通过最大化隐变量和生成图片之前的

互信息,能够学习到数据的局部特征,从而调控生

成图片的样式。 CatGAN[6] 利用生成对抗网络模

型,将生成式方法和判别式方法相结合, 在
 

MNIST[18]和
 

CIFAR-10[19]上均取得了十分可观的

分类准确度。 Li 等[20]指出,良好的分类准确率和

良好的生成效果互不相容,进而提出具有 3 个模

块的
 

GAN
 

模型。 EnhancedTGAN[21]在
 

TripleGAN
 

的基础上额外增加一个分类器,并重新设计目标

函数,达到了更好的效果。 由于增加了分类专用

网络,所以基于 TripleGAN
 

的模型无法进行无监

督学习。
本文将 InfoGAN 和 CatGAN 相结合, 提出

InfoCatGAN 模型。 CatGAN 只关注分类精度,仅

仅将判别器作为提取特征的工具,以致生成的图

片不够逼真。 InfoGAN 可以指定生成图片的特

征,对分类有指导作用。 两者结合, InfoCatGAN
能够通过超参数 λ 的设置,实现分类准确率和生

成数据逼真度的折中,即当 λ 较小时,分类准确

度较高,但生成图片质量较差;当 λ 较高时,生成

图片质量较高,分类准确率较低。 为了简化模型,
同时避免超参数不确定性所带来的影响,本文基

于 InfoGAN 提出 Classifier
 

InfoGAN(C-InfoGAN),
该模型可以在牺牲少量的分类准确率的情况下,
获得更高的生成质量。 二者均可以对生成图片的

类别进行调控,此外 C-InfoGAN 能够对图片局部

特性进行调整,如改变字体粗细、倾斜度等(见图

1),这对指定特征的数据补足有较大意义。 与

TripleGAN 和 EnhancedTGAN 相比,本文提出的基

于互信息约束的模型支持无监督分类,且能够调

节生成图片的局部特征,与此同时还具有更强的

可解释性。

1　 生成对抗网络

　 　 生成对抗网络由 Goodfellow 等[16] 在 2014 年

提出,在该模型中,他们训练一个生成器 G —给

定噪声生成虚假数据,和一个判别器 D —给定输

255

① 在训练分类器时,通常只希望保留和分类目标相关的信息,从而使得模型对其他不重要的信息更加鲁棒。
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图 1　 隐变量对生成图片的调控

Fig. 1　 The
 

impact
 

of
 

variations
 

of
 

latent
 

codes

入判别其真假。 训练过程可以类比为两个玩家博

弈:判别器读取一个数据希望能够分别真假,而生

成器希望生成以假乱真的数据从而让判别器判定

为真。
在实际应用中,生成器和判别器通常实现为

可微的深度神经网络。 设 = {x1,…,xN} 为真

实数据集,其中 xi = (xi1,…,xin) ∈ Rn,z = ( z1,
…,zm) ∈ Rm 为按分布 pz 采样的隐空间噪声,其
中 N 为样本个数, n 为单个样本的维度, m 为噪

声维度。 可以将生成器描述为 G:Rm Rn, 将判

别器描述为 D:Rn (0,1), 其中 D(x) 表示 x 来

自真实数据分布的概率。 对于给定的 G, 训练 D
使得对于真实数据 x,D(x) 接近于 1; 对于虚假

数据 x~ = G(z),D(x~) 接近于 0。 当 D 训练至最

优,固定 D 训练 G 以降低判别器对于虚假数据的

区分精度。 当生成器对应的概率分布 pg 与真实

数据的分布 pdata 完美契合的时候, D 无法分别真

假,对于所有输入都输出 0. 5 的概率。 综上所述,
GAN 的目标函数如下

min
G

max
D

VGAN(D,G) =

EE x-pdata
[logD(x)] + EE z ~ pz

[log(1 - D(G(z)))] .

(1)
1. 1　 InfoGAN
　 　 原始的 GAN 没有对输入噪声 z 做任何限制,
这使得生成器在生成虚假数据时没有指向性,以
至于生成的数据高度耦合,数据特征难以解释。
InfoGAN 将噪声分解为两部分:一部分依然是无

结构的噪声 z ~ pz, 为模型提供足够的容量;另一

部分作为隐变量 c ~ pc, 用于学习数据的特殊语

义。 InfoGAN 最大的创新是引入互信息约束,通

过最大化隐变量 c与生成数据 x~ = G(z,c) 之间的

互信息

I(c;x~) = H(c) - H(c | x~), (2)
将隐变量绑定到数据的某些特征, H(·) 表示

Shannon 熵。 在信息论中,互信息 I(X;Y) 用来衡

量在观测到随机变量 X 之后,随机变量 Y 的不确

定性的减少量。 互信息越大说明两个变量之间的

关系越紧密,反之互信息为 0,则说明变量间相互

独立。 InfoGAN 将互信息作为正则项加入其目标

函数

　 min
G,Q

max
D

　 VInfoGAN(G,D,Q,λ) =

VGAN(G,D) - λI(c;x~ ),

　 I(c;x~ )　 = EE p(c,x~ ) log Q(c | x~ )
pc(c)

é

ë
êê

ù

û
úú +

EE pg
[DKL(p(c | x~ )‖Q(c | x~ ))]

≥ EE p(c,x~ ) [logQ(c | x~ )] + H(c)

=Δ LI(Q(c | x~ )), (3)
其中: Q 是辅助网络用于估计后验概率 P(c | x),
λ 是正则化系数, DKL 表示 Kullback-Leibler 距离

用于衡量两个概率分布间的差异。 而由于在实现

中互信息难以计算, 故采用其变分下界 LI 代

替[22] ,其中 H(c) 在训练过程中视为常量,在实

现中可以略去,模型结构见图 2。
1. 2　 CatGAN
　 　 与原始的 GAN 不同,CatGAN 基于合理的假

设重新设计了目标函数,并将判别器扩展为多类

别分类器。 考虑如下无监督分类问题,假设真实

数据集 有 K 个类别,CatGAN 训练一个判别器

D:Rn (0,1) K, 给定一个数据 x,D(x) 给出该数

355
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图 2　 InfoGAN 结构示意

Fig. 2　 The
 

architechture
 

of
 

InfoGAN

据属于每个类别的概率 p(y | x), 且 ∑
K

k = 1
p(y = k |

x) = 1。 CatGAN 的判别器损失函数 Lcat
D 和生成器

损失函数 Lcat
G 形式如下:

　 Lcat
D = - Hx(p(y)) + EE x ~ pdata

[H(p(y | x))] -

EE x~ ~ pg
[H(p(y | x~ ))],

　 Lcat
G = - HG(p(y)) + EE x~ ~ pg

[H(p(y | x~ ))] .

(4)
式中各项的计算方式请参考文献[6],模型结构

见图 3。

图 3　 CatGAN 结构示意

Fig. 3　 The
 

architecture
 

of
 

CatGAN

2　 InfoCatGAN

2. 1　 无监督分类方法
　 　 在训练概率分类模型的过程中,通过优化条

件熵可以将分类边界调整到更自然的位置(数据

分散区域) [23] ,因此 CatGAN 使用条件熵作为判

别器判断真假数据的依据。 但是,使用熵作为目

标函数的一个缺点是没有类别指向性 (K 个类别

中任意一个都可以使 p(y | x) 呈单峰分布)。 对

于一个分类器,理想的情况是对于给定输入 x, 有

且仅有一个 k ∈ [K],p(y = k | x) 能够到达最大,
而对于任意 k′ ≠ k,p(y = k′ | x) 均很小。 然而问

题在于训练数据集没有标注,每个数据样本对应

的标签无从获得。

　 　 对于上述问题,本文从 InfoGAN 中获得启发,
提出 InfoCatGAN 模型。 InfoGAN 将输入噪声划分

为 z 和 c, 实际上是对隐空间的结构进行人为划

分。 一部分提供模型的容量,使得模型具有足够

的自由度去学习数据的细节(高度耦合的特征);
一部分提供隐变量,用于在学习过程中绑定到数

据的显著特征(如:MNIST 中的数字类别、笔画粗

细、角度)。 模型的核心思想如下:通过在隐空间

构造一维隐变量 c, 在训练过程中将生成数据的

类别标签与之绑定,使得可以通过 c 来控制生成

数据的类别。 CatGAN 对
 

GAN
 

的扩展主要在于

改变了判别器的输出结构:为所有真实数据分配

一个类别标签而对于虚假数据则保持一个不确定

的状态。 类似地,生成器应该致力于生成某个具

体类别的数据而不是仅仅生成足够逼真的图片。
下面给出 InfoCatGAN 的损失函数:设 x ∈

为一个真实数据样本, x~ = G(z,c) 为一个生成数

据,其中 z ~ pz 为噪声, c ~ pc 为隐变量。 为了简

单起见,这里只考虑 c 为一维离散随机变量, pc 为

离散均匀分布。 生成器 G = G(z,c;θG) 和判别器

D = D(x;θD) 均为可微深度神经网络,其中 θG,θD

分别为生成器和判别器的参数①。 通过在 D 网络

的最后一层做 Softmax 变换,可以直接将 D(x) 作

为条件概率 p(y | x) 的估计。 注意到式(4)可以

重写为

Lcat
D = - I(x;y) - EE x~ ~ pg

[H(p(y | x~ ))],

Lcat
G = - I(x~ ;y),

(5)

其中: x ~ pdata,
 

x~ ~ pg 分别表示真实数据和虚假

数据对应的随机变量, y 表示未知标签对应的随

机变量。 可以看到,CatGAN 其实是在优化数据与

标签之间的互信息。 互信息是常用的变量间相关

性的衡量标准,所以用它作为生成器损失函数的

正则项,由此得到 InfoCatGAN 的损失函数如下

LD = Lcat
D ,

LG = Lcat
G - λ1I(c;x

~ ),
(6)

其中 λ 1 为 正 则 系 数, 可 知 当 λ 1 = 0 时,
InfoCatGAN 退化为 CatGAN,模型结构见图 4。 图

中 D 的输出为 P(y |·)。 在训练生成器的时候,
将判别器的输出 P(y | x~ ) 和隐变量 c 通过某种度

量 d(·,·) 建立联系使得条件概率的峰值与 c 的

　 　
①　 为简便起见,在无歧义的情况下通常省略网络参数。

455
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图 4　 InfoCatGAN 模型结构

Fig. 4　 The
 

architecture
 

of
 

InfoCatGAN

取值对应。 参考式 ( 3), I(c; x~) 可以放缩为

EE p(c, x~ ) [logp(c | x~ )], 在实现中通常使用交叉熵

CE[c,p(c | x~ )] = - ∑ K

i = 1
ci logp(c = ci | x

~ )

(7)
来优化此项,这里的 c ∈ RK 是隐变量 c 经过 one-
hot 编码之后的向量, p(c | x~ ) 可以用 D( x~ ) 来

近似。
2. 2　 半监督分类方法
　 　 作为 CatGAN 的扩展,InfoCatGAN 可以很自

然地适用于半监督的情况。 假设 L = {xL
i }m

i = 1 为

m 个有标签的样本, yL
i ∈ RK 为经过 one-hot 编码

之后的标签向量。 对于有标签的样本, D(xL) 的

分布信息可以明确获得,所以可以通过计算 yL 和

p(y | xL) 之间的交叉熵

CE[yL,p(y | xL)] = - ∑ K

i = 1
yi logp(y = yi | xL),

(8)
辅助判别器做出更精确的判断。 半监督版本的

InfoCatGAN 损失函数如下

LL
D = LD + EE (xL,yL) ~ L[CE[yL,p(y | xL)]],

(9)
生成器的损失函数同式(6): LL

G = LG .

3　 C-InfoGAN
　 　 InfoCatGAN 无法同时获得较高的准确率和

生成质量,只能通过正则系数 λ1 实现二者的性能

折中。 考虑到 InfoGAN 模型中的隐变量可以较好

地绑定到数据的类别特征,而且生成的图片较为

逼真,本文提出 C-InfoGAN 模型,旨在保证生成质

量的前提下,尽可能提高分类准确率。
3. 1　 无监督分类方法
　 　 InfoGAN 能够做到无监督地学习数据类别的

特征,并且可以通过隐变量控制生成数据的类别,
这为分类任务提供了基础。 InfoGAN 中使用一个

辅助的 Q 网络来估计后验概率 P(c | x), 如果隐

变量 c = (c,c1,c2,…) 中的 c 能够学习到数据的

类别特征,则可以利用 Q(c | x) 作为一个概率分

类器。 具体来说,本文在 InfoGAN 的目标函数上

添加一个正则项 L(c,ĉ), 其中 ĉ = Q(c | x~) ∈ RK

是 Q 网络的输出。 称这个分类模型为 C-InfoGAN
 

(CIG),其目标函数如下

min
G,Q

max
D

VCIG(G,D,Q,λ 1,λ 2) =

VInfoGAN(G,D,Q,λ1) + λ2L(c,Q(c | x~)),
(10)

其中: λ2 是正则化系数, L(c,ĉ) = L(c,Q(c | x~))
在实现中一般采用交叉熵,参见式(8),模型结构见

图 5。 无监督情况下,生成数据 x~ 和真实数据 x 参

与训练,通过和 D 共享部分结构, Q 网络可以将

GAN 模型学习到的特征加以利用,实现分类任务。

图 5　 C-InfoGAN 模型结构

Fig. 5　 The
 

architecture
 

of
 

C-InfoGAN

3. 2　 半监督分类方法
　 　 当拥有少量标签信息时,C-InfoGAN 可以利

用这些标签进一步提升分类准确率和生成效果。
同时将隐变量 c 直接绑定到真实的标签,实现精

准调控。 针对少量标注信息,文献[24]提出将隐

变量 c 进一步分解为无监督部分 cus, 负责捕捉大

量无标注数据的潜在特征;和有监督部分 css, 负

责捕捉已有标签 y。 同时他们设置了两组隐变量

对应的先验分布,以及对应的辅助网络 Qus 和

Qss,使用隐变量 css 和辅助网络 Qss 专门处理那部

分有标注信息。 本文直接将标签信息加入 Q 网

络,先用真实数据和标签训练,接着用生成数据和

虚假标签(即隐变量 c) 来训练。 这样可以使真实

标签的信息流入隐变量 c 中,即用真实标签指导 c
绑定到正确的类别特征。 经过实践发现,使用上

述方法也能达到同样的效果,而且模型更为简单。
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使用和 2. 2 节中类似的方法, 给出半监督 C-
InfoGAN(ss-CIG)的目标函数如下

min
G,Q

max
D

Vss-CIG(G,D,Q,λ1,λ2) =

VCIG(G,D,Q,λ1,λ2) +
EE (xL,yL) ~ L[CE[yL,Q(y | xL)]],

(11)
模型结构参见图 5。 在半监督情况下,一部分真

实标签 y 会直接被 Q 网络利用,以得到更好的效

果。 优化 Q 网络的输出 ĉ 和隐变量 c 构成的损失

函数 L(c,ĉ) 来增加 Q 的分类准确率。

4　 实验结果与分析
　 　 在所有实验中,本文考察两个指标:分类准确

率和图片生成质量。 对于分类准确率,计算模型

预测值并不像一般分类器那样直接。 隐变量虽然

可以学习到数据类别的特征,但是其取值并不和

真实标签正确对应(例如 c = 1 可能对应生成真实

标签 2 的数据),因此无法直接使用隐变量的取

值作为模型的预测值,必须将隐变量的取值与真

实标签之间做一个映射。 对于这个问题,本文采

取与文献[6]相同的做法:在测试集上选取一批

样本计算模型在这批数据上的预测值。 模型为每

一个数据分配一个虚假标签 li,i ∈ [K], 然后将

预测值和真实标签对比:将虚假标签落入最多的

真实标签的取值作为该虚假标签的取值。 比如在

所有 10 个被分类为虚假标签 l3 的样本中,有 9 个

真实标签为类别‘7’,则将虚假标签 l3 映射到真

实类别 ‘ 7 ’。 对于图片生成质量, 本文采用

Fr􀆧chet
 

inception
 

distance
 

(FID) [25]进行衡量①,相
较于 Inception

 

Score[26]只考虑生成数据,FID 还利

用了真实数据,因此更能反映生成数据和真实数

据的差异。 FID 越小代表生成的图片和真实图片

越接近,生成质量越好。
4. 1　 MNIST
　 　 MNIST 是常用的衡量生成式模型的数据集,它
包含了 60 000 张手写数字图片,并且附有类别标签。

图 6(a)和 6( b)是在无监督情况下 CatGAN
和 InfoCatGAN 的生成效果,其中每一行对应隐变

量 c
 

的 一 个 取 值, 从
 

0
 

到
 

9。 可 以 看 到,
InfoCatGAN 的生成效果略高于 CatGAN,并且每

一行基本是一种数字类别,对应隐变量的不同取

值。 半监督情况下有类似的结果,不同的是在少

量标签信息的辅助下,InfoCatGAN 可以将隐变量

c 和真实标签正确绑定,例如, c = 1 对应生成数字

‘1’,见图 6(e)。 CatGAN 生成的图片质量较差,
原因在于其目标函数是为了分类而设计的。 生成

器的作用只是为了判别器能够更加鲁棒,如 2. 1
节所述,从式(4)中可以看到, G 的目标函数只有

条件熵,无法针对性地生成图片,从而会降低生成

图片的质量。 而 InfoCatGAN 由于增加了隐变量

c, 并在训练过程中有意识地将生成数据的类别

与之绑定,所以生成的图片质量较好。

图 6　 模型在
 

MNIST 上的生成效果

Fig. 6　 Generated
 

images
 

on
 

MNIST
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① FID 一般用于彩色图片,而 MNIST 数据集是单通道的灰度图片,本文将单通道复制 3 份形成
 

RGB 彩色图片计算其 FID 值。
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　 　 图 6(c)和 6( f)给出了无监督和半监督情况

下 C-InfoGAN 的生成结果。 从图中可以看出无监

督情况下,模型已经达到了很好的生成效果,隐变

量 c 基本可以控制生成图片的类别,但是仍有部

分类别未能精确控制(图 6( c));在半监督情况

下,隐变量达到了精确的绑定,每一行对应生成一

种类别的数字,而且顺序和真实标签是对应的。
另外从图 1 可以看出,C-InfoGAN

 

模型不仅可以

生成指定类别的图片,并且可以通过额外的隐变

量调节图片局部特征,如手写数字的粗细、角度

等,这对指定特征的数据补足具有一定意义。
表 1 给出了无监督和半监督情况下的分类准

确率①和 FID。 从表中看出,InfoCatGAN 的分类准

确率虽略低于 CatGAN, 但在图像生成质量上

InfoCatGAN 均一致高于 CatGAN,这说明增加互

信息约束可以提高图像的生成质量。 相较于

CatGAN 模型,C-InfoGAN 模型可以获得更高的准

确率和生成质量,而且隐变量的绑定效果也更好。
而在无监督情况下,C-InfoGAN 在保证生成质量

的前提下,仍然能够达到 87. 59% 的分类准确率。
这是因为 InfoGAN 模型使用的是一个辅助网络 Q
来做类别绑定和分类任务,训练过程中并没有判

别器做过多约束,所以无论如何调整分类网络或

更改分类约束,也不会对生成效果产生很大影响。
这使得模型可以进一步利用生成的图片和标签扩

充数据集,以达到更进一步的性能提升。

表 1　 分类准确率对比

Table
 

1　 Model
 

accuracy

Model
分类准确率 / % / FID

MNIST FashionMNIST
0

 

label 132
 

labels 0
 

label 100
 

labels
CatGAN 89. 18 / 37. 83 98. 22 / 21. 36 67. 38 / 69. 40 71. 07 / 67. 88
InfoCatGAN 87. 76 / 12. 61 96. 89 / 5. 99 70. 61 / 41. 17 75. 24 / 44. 36
C-InfoGAN 87. 59 / 3. 07 95. 85 / 9. 44 69. 57 / 11. 88 75. 40 / 15. 99

　 　 表 2 给出了正则系数 λ1 的不同取值对于半

监督 InfoCatGAN 的影响。 从表中可以看出,当系

数较小时,分类准确率较高,但生成图片的质量非

常差;当系数较大时,生成的图片效果很好,但分

类准确率有所降低。 通过调节参数 λ1, 可以实现

生成效果和分类准确率之间的折中。 实验使用的

默认值是 λ1 = 0. 9, 当 λ1 减小时,生成图片的质

量开始下降,同时分类准确率也会相应增加;当
λ1 = 0 时,InfoCatGAN 退化为 CatGAN。

表 2　 正则系数对于 InfoCatGAN 的性能影响

Table
 

2　 The
 

effect
 

of
 

regularizer
 

to
 

InfoCatGAN
λ1 准确率 / % FID
0. 0 98. 22 21. 36
0. 2 97. 55 18. 13
0. 4 97. 14 17. 38
0. 9 96. 89 5. 99

4. 2　 FashionMNIST
　 　 FashionMNIST[27] 是一个类似 MNIST 的数据

集,二者拥有同样的图像大小,同样的类别数目。
但是相对于 MNIST,FashionMNIST 拥有更复杂的

图像结构,以及更难获得非常高的分类准确率,所

以对模型更具有检验性。
表 1

 

给出了模型在 FashionMNIST 的数值结

果。 从 表 中 可 以 看 出, 在 无 监 督 条 件 下,
InfoCatGAN 较 CatGAN 在分类准确率和生成质量

上均有所提升,C-InfoGAN 在一定程度上兼顾二

者,不仅生成质量最优,而且具有相对较高的分类

准确率,此外其模型复杂度也较低。 在半监督条

件下,C-InfoGAN 在两个方面均体现出优势,分类

准确率达到 75. 40% ,FID 为 15. 99,生成效果见

图 7(f)。
图 7 给出了所有模型的生成结果,其中每一

行对应隐变量 c 的一个取值。 值得一提的是,加
入互信息约束的半监督版本(图 7(e)、7(f))的模

型从上往下每一行都对应同一个类别,并且顺序

和训练数据的真实标签正确对应。 这说明隐变量

正确绑定到类别特征,并且可以精准调控生成图

片的类别。
4. 3　 收敛速度分析
　 　 本文提出的两个模型在原理上都属于正则化

生成对抗网络,与原先的两个模型
 

CatGAN 和
 

InfoGAN 相比, 增加的计算复杂度较小。 由于
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① 表中有关 CatGAN 的数据来自本文复现的结果,与文献[5]有所差距。
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图 7　 模型在
 

FashionMNIST
 

上的生成效果

Fig. 7　 Generated
 

images
 

on
 

FashionMNIST

 

GAN 的训练方式特殊,训练的过程是生成器和判

别器的对抗,因此目前没有一个统一的评判收敛性

的标准。 针对
 

InfoCatGAN
 

和
 

C-InfoGAN
 

两种模

型,本文分别用条件熵损失(即判别器输出的概率

分布对应的熵)以及互信息损失(实际采用交叉熵

估计,详见 3. 1 节)作为模型收敛的佐证,见图 8。

图 8　 模型在 MNIST 上的收敛速度

Fig. 8　 Convergence
 

speed
 

on
 

MNIST

4. 4　 模型可解释性
　 　 从以上结果可以看出,加入互信息约束可以

给模型带来许多增益,其中最为显著的是生成质

量的 提 升。 图 9 给 出 了 MNIST 数 据 集 下

InfoCatGAN 在训练的不同阶段对应的生成效果。
其中,LI 是公式(3)中的互信息下界,可以看到,
随着隐变量 c 和生成数据 x~ 的互信息增加,生成

的图片开始具有绑定效果,并且生成的图像越来

越好。

对于 InfoCatGAN 在生成质量上的增益,本文

参考文献[24]从互信息的角度给出一些直观解

释。 由式(5)、式(6)可知,生成器 G 的优化目标

是最大化 I(x~;y) 和 I(x~;c), 这可以令虚假标签 c
和真实标签 y 对应;而半监督条件下判别器 D 的

目标是最大化 I(x;y), 以及最小化真实分布和预

测分布之间的交叉熵 - Ep(y| x) logp(c | x), 进而使

得真实标签 y 中的信息流入隐变量 c。 事实上,在
半监督版本的 InfoCatGAN 中,本文就是采用 c 的
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图 9　 InfoCatGAN 不同阶段的生成效果

Fig. 9　 Generated
 

samples
 

of
 

different
 

phases

后验概率 p(c |·) 作为模型的预测值,从实验结

果也可以看出虚假标签和真实标签是正确对应的

(图 6 ( e))。 换句话说,模型的优化目标变为

I(c;x) 和 I(c;x~)。 现假设:
1) x ← c →x~:

 

其中 → 表示依赖性。 这个假

设来源于图像是由多个独立隐变量的相互作用生

成的,实际中这些隐变量还包括噪声 z,以及其他

因素。 为简单起见,这里假设只和隐变量 c 有关。
2)初始 I(x;x~) = 0:

 

开始的时候,虚假数据和

真实数据无关。
3) H(c) 为常量:假设 c 的先验分布在训练

过程中没有改变。
由文献[24], H(c) 可分解为

H(c) = I(c;x) + I(c;x~) + H(c | x,x~) -
I(x;x~) + I(x;x~ | c) .

由假设 1),
H(c) = I(c;x) + I(c;x~) + H(c | x,x~) - I(x;x~).
由假设 3),

0 = ΔI(c;x) + ΔI(c;x~) +
ΔH(c | x,x~) - ΔI(x;x~),

其中 Δ 表示变化量。 进一步得到以下两种情况:
ΔI(c;x) + ΔI(c;x~) ≥- ΔH(c | x,x~)⇒

ΔI(x;x~) ≥ 0,
ΔI(c;x) + ΔI(c;x~) < - ΔH(c | x,x~)⇒

ΔI(x;x~) < 0.
注意到模型的训练目标是最大化两个互信息,所
以上式左边一定为正值。 由假设 2),初始时 I(x;
x~) = 0, 如果第 2 种情况发生,则会导致 I(x;x~)
变为负值,而互信息是非负的,因此第 2 种情况不

会发生。 于是,增加 I(c;x) 和 I(c; x~) 会导致

I(x;x~) 增加,这也就说明生成图片与真实图片更

为接近,即模型的生成质量较好。

5　 结论

　 　 本文首先提出 InfoCatGAN 模型,它通过优化

隐变量和生成数据之间的互信息,能够获得更高

的生成质量,同时可以通过调节正则系数实现生

成质量和分类准确率的折中。 为了同时兼顾二

者,又提出 C-InfoGAN 模型。 实验结果表明,
InfoCatGAN 可以在牺牲少量准确率的条件下提

高图像的生成质量,而 C-InfoGAN 在一定程度上

既可以生成高质量的图像,也能够达到可观的分

类准确率,并且还可以调控生成图片的局部特征。
未来的研究工作包括互信息项对于提高生成器生

成效果的理论分析,如何进一步提高模型的分类

准确率,以及针对复杂数据集的模型优化。
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