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摘　 要：生成对抗网络（ＧＡＮ）被广泛应用于图像生成。 生成恒星和星系图像对预测未知恒星和星系

有着重要的意义。 首次将 ＧＡＮ 用于生成天文图像，给出了天文图像生成的 ＧＡＮ 模型结构；设计了

ＧＡＮ 训练的策略；为了提高 ＧＡＮ 的稳定性，提出了改进的神经元抛弃方法， 通过网格搜索法对模型

中的部分高级参数进行了优化，并采用了韦氏距离对损失函数进行了改进。 以斯隆数字巡天数据库

（ＳＤＳＳ）中的恒星以及星系图像作为训练图像，采用改进方法和原始ＧＡＮ 分别生成了 ２ 种不同分辨率

的恒星和星系图像，并进行了对比，验证了改进方法的有效性。
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　 　 图像生成技术是根据已知信息生成图像的过

程、方法和算法的总称，它在过去的三十年间得到了

飞速的发展并被应用于各种场景。 Ｃｏｈｅｎ 等在 １９８８
年提出了一种基于动态计算结构因子的辐射度算

法，首次将辐射度应用在图像生成领域［１］。 Ｙｏｓｈｉｏ
等在 １９９８ 年通过视频流速全向图像采集和从全向

视频流中实时生成图像解决了远程视频传输的延时

问题［２⁃３］。 近年来，随着卷积神经网络（ＣＮＮ）在图

像生成与处理领域应用研究的不断深入［４］，涌现出

了很多使用 ＣＮＮ 进行图像生成的方法。 例如 Ｙａｎｎ
等人利用 ＣＮＮ 的多层反向传播结构对于复杂的、高
纬度的、非线性图的学习能力，将 ＣＮＮ 用于图像、语
音和时间序列的处理中［５⁃６］。 Ｚｈａｎｇ 等利用图像的

深度信息来生成立体图像［７］，其核心思想是采用非

对称滤波器对图像的深度图进行预处理从而消除深

度图中目标边界的非平滑变化。 Ｐａｒｋ 等采用视差

估计的方法来进行三维图像的生成［８］。
２０１４ 年，Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等提出了生成对抗网络［９］，

并迅速成为最流行的深度学习算法之一，在图形生

成、图像分类、图像识别等领域展现出了强大的力

量。 ＧＡＮ 包含 ２ 个部分，一个是生成器，一个是鉴

别器。 它的优点是能够让生成器和鉴别器在对抗中

自动获得最优的结果。 这种方法的核心是利用

ＣＮＮ 的多层卷积对目标图像进行特征提取，然后根

据目标图像的像素概率密度分布特点进行重构，再
将重构图像与目标图像进行对比后不断调优［１０⁃１１］。
ＧＡＮ 将图像生成技术带到了全新的高度，在 ＧＡＮ
被提出之后，许多领域的图像生成模型都采用了

ＧＡＮ 的 基 本 结 构 并 对 其 进 行 了 各 种 各 样 的

改进［１２⁃２０］。
生成高分辨率的星系与恒星图像对预测未知恒

星与星系，帮助人们了解宇宙有着重要的意义。
ＧＡＮ 能够利用简单的结构生成较为清晰的图像，然
而它的缺点是整个模型较难训练稳定，极易出现过

拟合或是欠拟合的情况。 针对这种情况，研究人员

提出了多种方法来稳定训练，例如：批归一化［２１］、整
流线型单元［２２］、随机抛弃方法［２３］ 等。 这些方法在

一定程度上稳定了 ＧＡＮ 的训练过程，然而到目前为

止还没有一个最有效的方法能够保证 ＧＡＮ 在训练

中的稳定，尤其是当目标图像分辨率较高时。 目前

使用 ＧＡＮ 进行图像生成所使用的训练图像绝大部

分是人脸或是景观图像，而对于来自于宇宙的星系，
恒星等图像的生成却鲜有关注。 要生成高分辨率的

星系与恒星图像，必须进一步研究和提高 ＧＡＮ 的稳

定性。
本文针对 ＧＡＮ 应用在生成星系以及恒星图像
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上存在的不稳定问题，对 ＧＡＮ 的结构进行了优化，
对提高 ＧＡＮ 稳定性的策略和方法进行了研究，并进

行了实验验证。

１　 天文图像生成的 ＧＡＮ 模型

１．１　 原始 ＧＡＮ 模型

ＧＡＮ 由两部分组成，分别是生成器（ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）
和鉴别器（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ）。 生成器是根据训练图像

的像素概率密度分布将“初始随机噪声”不断地进

行重构直到生成的图像像素概率密度分布无限趋近

于训练图像的一种模型，其任务是使得生成的图像

能够“以假乱真”。 鉴别器的作用是区分生成图像

和训练图像之间的差异，并在训练的过程中不断地

加强自己的灵敏度。 ＧＡＮ 模型可以由公式（１）来描

述。
ｍｉｎθＧｍａｘθＤＶ（Ｄ，Ｇ） ＝
　 ｍｉｎＧｍａｘＤ［Ｅｘ ～ ρＤ［ｌｇＤ（ｘ）］］ ＋
　 Ｅｚ ～ ρｇ ｌｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ）））[ ]

（１）

　 　 如图 １ 所示，生成器将生成的图像与真实图像

一同输入到鉴别器中，由鉴别器判断其真假。

图 １　 ＧＡＮ 示意图

如图 ２ 所示，鉴别器同时从生成图像和真实数

据中进行采样后进行对比，更新鉴别器参数。 生成

器从鉴别器中获得反馈，不断调整其参数使得生成

图像的像素概率分布密度靠近训练图像。

图 ２　 生成器与鉴别器参数更新示意图

１．２　 天文图像生成的 ＧＡＮ 模型结构

本文使用 Ｋｅｒａｓ 逐层搭建 ＧＡＮ 模型，搭建过程

示意图如图 ３ 所示。

图 ３　 模型搭建示意图

本文所设计的图像生成模型与原始 ＧＡＮ 模型

相比进行了如下改进：①在生成器中的每个卷积层

后都设置批归一化层，其目的是为了规范样本特征

分布，提高神经网络学习速度；②在生成器的激活层

采用 Ｒｅｌｕ 而在鉴别器的激活层中均采用 Ｌｅａｋｙ⁃
Ｒｅｌｕ，其作用是在训练中避免模型崩塌；③取消所有

池化层，在生成器中使用转置卷积（ ｔｒａｎｓｐｏｓｅｄ ｃｏｎｖ⁃
ｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ）进行上采样，在鉴别器中使用微步幅

卷积代替池化层。 其作用是增强模型对图像细节的

描述；④在随机抛弃层使用了全新的抛弃方法：Ｓ⁃
Ｄｒｏｐｏｕｔ，其作用是能够在保证模型稳定的前提下尽

可能多地保留原始信息的传递。
１．３　 模型的初始化

模型的初始化方式对生成图像的质量有着重要

的影响。 想要训练出一个性能出色的神经网络模

型，通常会选择随机初始化而不是将所有参数初始

化为 ０。 这样做的原因是如果所有的神经元都具有

相同权重的话，那么它们的激励结果也会相同，这样

网络就无法通过神经元权重在反向传播时的更新来

学习到不同的特征了。 因此采用随机分布的初始化

方式就能够保证每个神经元的初始权重不同，并且

可以使模型学习到不同的、丰富的及有层次的特征。
目前常用的权重初始化方法主要有 ２ 种，一种是平

·６１３·
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均分布，一种是高斯分布。 本文选用平均分布来初

始化模型，主要原因是在做内插值时，在曲线上做的

效果比在直线上做的效果更好。 另外，通过实验对

比发现采用平均分布初始化生成的图像质量明显好

于采用高斯分布初始化的结果。 图 ４ 是采用平均分

布初始化生成的图像。 图 ５ 是采用高斯分布初始化

生成的图像。 显然，采用平均分布初始化的方式更

能够在相对短的时间内学习到有用的信息。

图 ４　 采用平均分布初　 　 图 ５　 采用高斯分布初

始化的生成结果 始化的生成结果

虽然 ＧＡＮ 的提出极大丰富了图像生成的方法，
但是它也有劣势，最主要的问题在于 ＧＡＮ 较难训

练。 由于深度神经网络多层结构的特点，ＧＡＮ 通常

具有大量的训练参数，而且训练参数的数量随着模

型深度的加深呈几何级数增长。 当训练图像的像素

较高时模型通常会出现欠拟合或是过拟合的情况，
这种情况被称之为训练不稳定。

２　 天文图像生成的 ＧＡＮ 训练策略

２．１　 训练数据集

本文在基于 ＧＡＮ 的天文图像生成研究中的所

有训练数据来自于美国斯隆数字巡天数据库（ｓｌｏａｎ
ｄｉｇｉｔａｌ ｓｋｙ ｓｕｒｖｅｙ，ＳＤＳＳ），ＳＤＳＳ 项目开始于 ２０００ 年，
以阿尔弗雷德·斯隆的名字命名，计划观测 ２５％的

天空，获取超过 １００ 万个天体的多色测光资料和光

谱数据，目前该项目取得的观测结果涵盖了南银极

周围 ７ ５００ 平方度的星空，记录到近 ２００ 万个天体

的数据，包括八十多万个星系和十多万个类星体的

光谱数据，这些天体的位置和距离数据为人们研究

宇宙的大尺度结构开辟了道路［２４］。 由于 ＳＤＳＳ 中原

始图像的尺寸过大，无法直接进行训练，因此本文首

先对原始的大尺寸星系与恒星图像按照随机分割的

方式进行了分割，并得到了 ２ 类小尺寸的、适合训练

的图像集，分别是 １０ 万张 ６４×６４×１ 大小的图像和

３０ 万张 １２８×１２８×３ 大小的图像。 天文图像通常具

有 ５ 个颜色通道，分别是 ｕ，ｇ，ｒ，ｉ，ｚ［２５］。 其中 ６４×６４
与 １２８×１２８ 代表图像的长度和宽度，１（ ｒ 通道）与 ３
（ｇ，ｒ，ｉ 通道）代表图像的颜色通道数量。 图 ６ 和图

７ 分别给出了部分 ６４×６４×１ 训练图像和 １２８×１２８×３
训练图像。

图 ６　 部分 ６４×６４×１ 训练图像

图 ７　 部分 １２８×１２８×３ 训练图像

２．２　 稳定训练的策略

本文为了保持 ＧＡＮ 模型在训练中的稳定，采用

了 多 种 方 法。 例 如， 批 归 一 化 层 （ ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）被用在除最后一层的每个卷积层之

后，这将保证有效梯度信息能够流过模型的每一层。
本文在生成器的每一个批归一化层的后面使用

整流线型单元（Ｒｅｌｕ）作为激活函数。 从信号的生

物学角度上讲，Ｒｅｌｕ 比被广泛使用的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和

ｔａｎｈ 更加适合作为信号的激励函数。 Ｒｅｌｕ 可以被

表示为 ｆ（ｘ） ＝ ｌｎ（１ ＋ ｅｘ） ，它与其他的激活函数相

比，具有诸多优点：
１） Ｒｅｌｕ 是一种稀疏激活函数，这意味着它将随

机地对模型进行初始化，并且只有一半的隐层神经

元会被激活，而其他将保持输出为 ０。
２） 它具有高效的梯度传播和计算效率且并不

·７１３·
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会像 ｓｉｇｍｏｉｄ 一样容易出现梯度消失的问题。 原因

是当进行反向传播时，误差会从输出层逐层回传至

顶层，并且会与每一层的输入神经元的值相乘。 这

个过程可以被表示为：ｆＧｒａｄｉｅｎｔ ＝ Ｅ·Ｓｉｇｍｏｉｄ′（ ｘ）·ｘ，
相比之下，如果选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ 作为每层的激活函数

的话，那么在回传的过程中，欠拟合就会很容易出

现。 这是因为误差会在逐层传播过程中呈指数级衰

减，那么在经过多层回传后，梯度信息就会变得非常

小从而降低模型的学习速率。 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数可

以被表示为 Ｓ（ｘ） ＝ （１ ＋ ｅ －ｘ） －１。
因此，在生成器中本文采用 Ｒｅｌｕ 作为除最后一

层外的每层的激活函数，而在鉴别器中使用 Ｌｅａｋｙ⁃
Ｒｅｌｕ。 Ｌｅａｋｙ⁃Ｒｅｌｕ 是 Ｒｅｌｕ 的一种变体，它能够允许

节点在没有被激活的情况下获得一个很小的、不为

０ 的梯度，如公式（２）所示。

ｆ（ｘ） ＝
αｘ， 其他

ｘ，　 ｘ ≥ ０{ （２）

“α”代表调参系数，通常情况下取值为 ０．２。
除此之外，本文在鉴别器中每个卷积层后使用

随机抛弃方法（ｄｒｏｐｏｕｔ）；在生成器和鉴别器中同时

使用 Ａｄａｍ 优化器［２６］；在生成器和鉴别器中使用不

一样的学习速率，使得生成器的学习速率要略大于

鉴别器；在生成器的最后一层使用 ｔａｎｈ 作为激活

层；在鉴别器的所有层采用 Ｌｅａｋｙ⁃Ｒｅｌｕ 作为激

活层。

３　 ＧＡＮ 稳定性的增强

３．１　 一种改进的随机抛弃方法（Ｓ⁃ｄｒｏｐｏｕｔ）
为了防止在天文图像生成训练中出现过拟合，

本文提出了一个改进的随机抛弃方法 Ｓ⁃ｄｒｏｐｏｕｔ。
深度神经网络由于具有大量的神经元和权重参数，
如果在训练中要同时更新所有神经元的权重，那么

计算量将会非常巨大，而 ｄｒｏｐｏｕｔ 的应用可以很好地

解决这个问题，它可以在训练的过程中随机切断一

部分神经元之间的连接，从而保证整个模型能够较

为高效和平衡的进行训练。
原始 ｄｒｏｐｏｕｔ 的工作方式是将每层所连接的神

经元随机抛弃一半，然而固定的抛弃比例并非最优

的选择，虽然按照 ５０％的固定比例抛弃连接能够帮

助模型保持稳定，然而这样也会损失一些有用的连

接。 因此本文提出将这个固定的抛弃比例改变成了

衰减式抛弃。 这样做的好处是，当训练图像的分辨

率较高时，能够在保证模型稳定的前提下尽可能多

地保留原始信息的传递，从而能够丰富生成图像的

细节。 本文将这种改进后的随机抛弃方法称为 Ｓ⁃
ｄｒｏｐｏｕｔ。

ｆ（ｘ） ＝ ０．５ － ｋ １
ｘ ＋ １

（３）

　 　 如公式（３）所示， ｆ（ｘ） 代表了当前随机抛弃的

比例。 ｘ 代表循环次数，ｋ 是调节参数且被设置为

０．２５，除了当 ｘ 等于 ０ 的时候 ｋ 等于 ０。
图 ８ 和图 ９ 分别是神经元全连接和使用 Ｓ⁃

ｄｒｏｐｏｕｔ 的示意图。

图 ８　 使用全连接　 　 　 图 ９　 使用 Ｓ⁃ｄｒｏｐｏｕｔ

３．２　 ＧＡＮ 中高级参数的优化

对抗模型中的高级参数取值是训练深度神经网

络非常重要的一部分，然而当前的取值方法主要是

靠经验来进行设置。 例如，当训练图像分辨率较高

时，应该使用较多的卷积层。 这意味着使用较深层

次的网络可以使模型尽可能多的学到训练图像中的

细节。 反之则使用较浅的模型，这样可以降低计算

成本加快运算速度。 本文首先由经验大致确定各个

高级参数的取值范围，然后采用网格搜索法对这些

重要参数的取值进行搜索尝试并对比其结果，最终

确定了 ＧＡＮ 高级参数的取值。 表 １ 是对模型所使

用的优化器的网格搜索结果；表 ２ 是对循环次数及

批处理大小的网格搜索结果；表 ３ 是对生成器和鉴

别器最后一层激活函数的网格搜索结果。
表 １　 对优化器的网格搜索

准确率 优化器

０．６７８ ３６ ＳＧＤ
０．３８３ ５７ ＲＭＳｐｒｏｐ
０．７４５ ３４ Ａｄａｍ
０．６７８ ９２ Ａｄａｍａｘ
０．５３４ ６２ Ａｄａｇｒａｄ
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表 ２　 对循环次数及批处理大小的网格搜索

准确率 循环次数 批处理大小

０．５３６ ７１ １５ ０００ ３２
０．６９１ ９４ ２０ ０００ ３２
０．６７２ ８１ ２５ ０００ ３２
０．５２３ ４１ １５ ０００ ６４
０．５０４ ６２ ２０ ０００ ６４
０．５７１ ３８ ２５ ０００ ６４
０．５４９ ５２ １５ ０００ １２８
０．５９８ ３３ ２０ ０００ １２８
０．５６３ ０２ ２５ ０００ １２８

表 ３　 生成器和鉴别器最后一层激活函数的网格搜索

准确率 生成器 鉴别器

０．６４３ ３１ Ｒｅｌｕ Ｌｅａｋｙ⁃Ｒｅｌｕ
０．４３２ ０４ Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｅａｋｙ⁃Ｒｅｌｕ
０．５４５ ２２ Ｓｏｆｔｐｌｕｓ Ｌｅａｋｙ⁃Ｒｅｌｕ
０．７２１ ６３ Ｔａｎｈ Ｌｅａｋｙ⁃Ｒｅｌｕ

如表 １ ～ ３ 所示，当模型的结构相同时，采用如

下所述的高级参数组合能够生成更加清晰的，模型

准确率最高的结果：在鉴别器，生成器及网络中均使

用 Ａｄａｍ 作为优化器；选择循环次数 ２０ ０００，且批处

理大小为 ３２；选取 ｔａｎｈ 和 Ｌｅａｋｙ⁃Ｒｅｌｕ 分别为生成器

和鉴别器最后一层激活函数。
３．３　 损失函数的改进

在对抗模型中，训练图像的像素概率密度分布

与生成图像的像素概率密度分布的差异主要是靠

“距离”来描述的。 在原始 ＧＡＮ 模型中，这个距离

是由 Ｊｅｎｓｅｎ⁃Ｓｈａｎｎｏｎ 散度［２７］ （ ＪＳ 散度）来度量的。
然而，ＧＡＮ 模型的不稳定与 ＪＳ 散度的特点有着很

大的关系。 ＪＳ 散度可以被描述为由两部分 ＫＬ 散

度［２８］组成，（４）式和（５）式分别给出了 ＫＬ 散度和 ＪＳ
散度的表达式，其中， Ｐ１（ｘ） 与 Ｐ２（ｘ） 分别代表 ２ 个

数据分布。

ＫＬｅｉｂｌｅｒ（Ｐ１‖Ｐ２） ＝ Ｅｘ ～ Ｐ１ ｌｇ
Ｐ１

Ｐ２
（４）

ＪＳｈａｎｎｏｎ（Ｐ１‖Ｐ２） ＝ １
２
ＫＬｅｉｂｌｅｒ Ｐ１‖

Ｐ１ ＋ Ｐ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

　 １
２
ＫＬｅｉｂｌｅｒ Ｐ２‖

Ｐ１ ＋ Ｐ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

　 　 ＧＡＮ 模型的训练过程其实是求损失函数最优

解的过程。 即求鉴别器损失函数最大值与生成器损

失函数最小值的和的过程。 鉴别器与生成器的损失

函数分别如（６）式和（７）式所示。 公式（８）是简化

后的生成器的损失函数表达式，要求生成器损失函

数的最小值等价于求公式（８）的最小值，也就是求

训练数据与生成数据之间的 ＪＳ 散度最小值。
Ｄｌｏｓｓ ＝ － ［Ｅｘ ～ ｐｒ［ｌｇＤ（ｘ）］ － Ｅｘ ～ ｐｇ［ｌｇ（１ － Ｄ（ｘ））］

（６）
Ｇ ｌｏｓｓ ＝ Ｅｘ ～ ｐｇ［ｌｇ（１ － Ｄ（ｘ））］ （７）

Ｇ ｌｏｓｓ ＝ ２ＪＳｈａｎｎｏｎ（Ｐｒ ｜ ｜ Ｐｇ） － ２ｌｇ２ （８）
　 　 经过分析可知：当 Ｐｒ（ｘ） 等于 ０ 且 Ｐｇ（ｘ） 等于 ０
时，或当 Ｐｒ（ｘ） 不等于 ０ 且 Ｐｇ（ｘ） 不等于 ０ 时，它们

对于计算 ＪＳ 散度的贡献为 ０。 其原因是当 ２ 个分布

没有重叠或者重叠可以忽略时，它们之间的 ＪＳ 散度

为 ０。 而由于在 ＧＡＮ 模型中，生成图像都是从低纬

度（１００ 维）的随机噪声生成的，然而生成的图像都

是远远大于 １００ 维的高维图像，例如 １２８×１２８ 的图

像共有 １６ ３８４ 维，那么这个时候随机噪声与生成图

像之间就构成了一种从低纬度到极高纬度的映射，
那么此时 ２ 个分布之间的重合部分可以被忽略；

当 Ｐｒ（ｘ） 等于 ０ 且 Ｐｇ（ｘ） 不等于 ０ 时，或 Ｐｒ（ｘ）
不等于０且Ｐｇ（ｘ） 等于０时，生成器损失函数的最优

解是一个固定值：ｌｇ２。 这也就意味着有效的梯度信

息无法在模型中进行传播，而且这种情况在生成图

像分辨率越高时越严重。
文献［１８］提出了 ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ （ＥＭ⁃ｄｉｓ⁃

ｔａｎｃｅ），ＥＭ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ 最大的优势在于能够有效描述

２ 个没有共同部分的数据集差异。 为了解决从低纬

度的随机噪声生成高纬度图像过程中容易产生模型

崩溃的问题，本文使用了 ＥＭ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ 来替代原先的

ＪＳ 散度，形成改进的损失函数。
（９）式是 ＥＭ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ 的表达式，（１０）式是本文

所采用的改进损失函数，（１１）式是生成器的损失函

数，（１２）式是鉴别器的损失函数。
Ｗ（Ｐｒ，Ｐｇ） ＝ ｉｎｆγ ～Π（Ｐｒ，Ｐｇ）Ｅ（ｘ，ｙ） ～ γ［‖ｘ － ｙ‖］（９）

ｆｌｏｓｓ ＝ Ｅｘ ～ Ｐｒ
［ ｆω（ｘ）］ － Ｅｘ ～ Ｐｇ

［ ｆω（ｘ）］ （１０）
Ｇ ｌｏｓｓ ＝ － Ｅｘ ～ Ｐｒ

［ ｆω（ｘ）］ （１１）
Ｄｌｏｓｓ ＝ Ｅｘ ～ Ｐｇ

［ ｆω（ｘ）］ － Ｅｘ ～ Ｐｒ
［ ｆω（ｘ）］ （１２）

４　 实验结果

为了验证基于 ＧＡＮ 的天文图像生成方法的有

效性，本文分别使用了 １０ 万张 ６４×６４×１ 和 ３０ 万张

１２８×１２８×３ 的训练图像对模型进行了训练，并将本
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文 ＧＡＮ 的改进与采用原始对抗网络模型所生成的

结果进行了对比。

图 １０　 采用本文方法所生成　 图 １１　 采用原始对抗模型生

的 ６４×６４×１ 图像 成的 ６４×６４×１ 图像

　 　 图 １０ 和图 １１ 是采用 ６４×６４×１ 训练图像的生

成结果。 其中，图 １０ 是采用本文方法所生成的 ６４×
６４×１ 的图像，图 １１ 为采用原始对抗模型生成的结

果。 图 １２ 是在训练中所使用的 ＳＤＳＳ 原图。 由图

１０ 与图 １１ 相比较可知图 １０ 中生成图像的噪点要

明显少于图 １１ 中的噪点，这表明本文方法更能够使

模型保持稳定。
图 １３ 和图 １４ 是由 ６４ 张 １２８×１２８×３ 生成结果

随机组合所构成的图像。 其中，图 １３ 是采用本文方

法所生成的图像的组合，图 １４ 为采用原始对抗模型

所生成的图像组合。 可以看出采用原始 ＧＡＮ 方法

生成的图像之间边界信息较为模糊，生成图像中的

噪声较大；而本文方法生成的图像中噪声被有效抑

制且生成的恒星和星系的细节更加细腻和清晰。

　 　 　 　 　 　 图 １２　 ＳＤＳＳ 原始图像　 　 　 　 图 １３　 采用本文方法生成的　 　 　 图 １４　 使用原始对抗模型生成的

１２８×１２８×３ 图像 １２８×１２８×３ 图像

表 ４　 生成图像最终准确率

方法 ６４×６４×１ １２８×１２８×３
原始 ＧＡＮ ０．７３ ０．８６

本文 ０．８４ ０．９７

如表 ４ 所示，采用本文方法生成的 ６４×６４×１ 的

图像（图 １０ 所示）的准确率为 ８４％，采用原始 ＧＡＮ
生成的图像（图 １１ 所示）的准确率为 ７３％；采用本

文方法生成的 １２８×１２８×３ 的图像（图 １３ 所示）的准

确率为 ９７％，采用原始 ＧＡＮ 生成的图像（图 １４ 所

示）的准确率为 ８６％。

５　 结　 论

本文将 ＧＡＮ 用于生成星系与恒星图像，并针对

ＧＡＮ 用于生成天文图像存在的问题，对 ＧＡＮ 进行

了改进。 针对模型崩溃问题使用了多种稳定训练过

程的方法并设计了合理的训练策略，取得了良好的

训练效果；针对生成图像的细节不够细腻以及有效

信息的传递效率不够高的问题，提出了一种改进的

Ｓ⁃ｄｒｏｐｏｕｔ；针对高级参数的取值优化问题，使用网格

搜索法对模型中部分高级参数的取值进行了优化；
针对原始 ＧＡＮ 中采用的 ＪＳ 散度容易引发模型崩溃

的问题，采用了 ＥＭ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ 替换原模型中的 ＪＳ 散

度。 为了验证本文方法的有效性，分别使用了 １０ 万

张 ６４×６４×１ 与 ３０ 万张 １２８×１２８×３ 对模型进行训

练，结果表明采用本文方法生成的图像质量要好于

采用原始对抗模型生成的结果，改进后的模型稳定

性得到了提高。
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Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｎ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｌｉｃｅｎｓｅ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒｅａｔｉｖｅｃｏｍｍｏｎｓ．ｏｒｇ ／ ｌｉｃｅｎｓｅｓ ／ ｂｙ ／ ４．０）， ｗｈｉｃｈ
ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．
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