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摘要：生成式对抗网络是基于对抗过程生成数据模型的新框架，它能够生成高质量的图像数据，为解决小样本数

据、非均衡数据分析等提供了行之有效的方法。菌菇作为重要的真菌之一，其种类繁多，数据长尾分布、非均衡性

等为其表型智能化识别与分类带来了困难。针对蘑菇表型数据，设计了一个高效的蘑菇表型生成式对抗网络

ＭＰＧＡＮ。研究了菌菇表型数据生成技术，设计了用于菌菇表型数据生成的生成式对抗网络结构，系统分为模型训

练和表型图像生成两个模块。为了提升生成质量，使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离和带有梯度惩罚的损失函数。利用开源数

据和私有数据集测试学习率、处理所需的批次数 ＥＰＯＣＨ与 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离。系统生成的菌菇表型数据为后期菌

菇数据分类与识别提供了大数据基础。
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０　引言

表型（Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ）研究核心是获取高质量的性
状数据，进而对基因型和环境互作效应（Ｇｅｎｏｔｙｐｅ
ｂｙＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）进行分析［１－２］

，表型组学近年来发

展迅猛，已成为分子育种和农业应用中的重要技术

支撑
［３－４］

。然而，植物表型数据的获取需搭建实验

环境，并需昂贵的数据采集工具，具有周期长、代价

高昂等特点
［１，５－６］

。当前，以大数据为基础的深度学

习正在成为表型数据分析的有力工具
［７－８］

，深度学

习相关算法的有效性在很大程度上取决于标记样本

的数量，因此限制了其在小样本量环境中的应

用
［９］
。数据的非均衡性是生物表型数据具有挑战

性的问题
［１０－１３］

。

为了提升非均衡数据分析的性能和质量，文

献［１４－１５］提出了数据生成的方法。然而，过采样
技术 ＳＭＯＴＥ［１５］、ＡＤＡＳＹＮ［１６］等对于处理经典学习
系统中的类不平衡有效，但是此类方法生成的数据

不能直接应用于深度学习系统
［１７］
。近年来，生成式

对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）［１８］

的出现为计算机视觉应用提供了新的技术和手段，

ＧＡＮ采用零和博弈与对抗训练的思想生成高质量
的样本，具有比传统机器学习算法更强大的特征学

习和特征表达能力
［１９］
，是一种基于深度学习的学习

模型，可以用于海量数据的智能生成，已经广泛用于

图像、文本、语音、语言等领域
［２０－２１］

。

有学者提出将 ＧＡＮ网络技术用于生物学等领
域的数据生成问题

［９，２２－２５］
，结果显示生成数据的质

量有显著提高。目前，记录约 ８万种真菌、近 １５００
种野生蘑菇种类的图像数据集，这对种类繁多和分

布非均衡的菌类识别和分类具有重要的生态意

义
［２６－２８］

。

本文提出基于生成对抗网络的菌菇表型数据生

成方法 （Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＰＧＡＮ）。以菌菇表型为研究
对象，在特定目标域上训练 ＧＡＮ网络，作为 ＧＡＮ发
生器网络的输入给出潜在模型，以期生成可控制和

高质量的蘑菇图像。

１　ＧＡＮ网络原理及系统框架

１１　ＧＡＮ网络基本原理

ＧＡＮ［１８］的核心思想来源于博弈论的纳什均衡，
它设定双方分别为生成器和判别器，生成器的目的

是尽量学习真实的数据分布，而判别器的目的是尽

量正确判别输入数据是来自真实数据还是来自生成

器。ＧＡＮ中的生成器和判别器需要不断优化，各自

提高生成能力和判别能力，其学习优化过程就是寻

找二者之间的一个纳什均衡
［２９］
。

１２　ＧＡＮ系统框架

ＧＡＮ系统一般框架如图 １所示，系统结构主要
包括：生成器（用于生成虚拟图像），它通过接收随

机噪声 ｚ，通过这个噪声生成网络 Ｇ（ｚ）。判别器是
负责判断图像真假，输入图像 ｘ，输出对该图像的判
别结果 Ｄ（ｘ）。

图 １　一般的 ＧＡＮ框架

Ｆｉｇ．１　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＧＡＮ
　

首先，在给定生成器 Ｇ的情况下，最优化判别
器 Ｄ。采用基于 Ｓｉｇｍｏｉｄ的二分类模型的训练方式，
判别器 Ｄ的训练是最小化交叉熵的过程，其损失函
数表示为

ＯＤ（θＤ，θＧ）＝－
１
２
Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）ｌｇＤ（ｘ）－

１
２
Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）ｌｇ（１－Ｄ（ｇ（ｚ））） （１）

式中　ｘ———采样于真实数据分布 Ｐｄａｔａ（ｘ）
ｚ———采样于先验分布 Ｐｚ（ｚ），例如高斯噪声

分布

Ｅ（·）———计算期望值
式（１）中判别器的训练数据集来源于真实数据

集分布 Ｐｄａｔａ（ｘ）（标注为 １）和生成器数据分布
Ｐｇ（ｘ）（标注为０）。

给定生成器Ｇ，最小化式（１）得到最优解。对于
任意的非零实数 ｍ和 ｎ，且实数值 ｙ∈［０，１］，表达
式为

Φ＝－ｍｌｇｙ－ｎｌｇ（１－ｙ） （２）

式（２）在 ｍ
ｍ＋ｎ

处得到最小值。因此，给定生成

器 Ｇ的情况下，目标函数式（１）最小值为判别器最
优解。

ＤＧ（ｘ）＝
Ｐｄａｔａ（ｘ）

Ｐｄａｔａ（ｘ）＋Ｐｇ（ｘ）
（３）

Ｄ（ｘ）代表 ｘ来源于真实数据而非生成数据的
概率。当输入数据采样自真实数据 ｘ时，Ｄ的目标
是使得输出概率 Ｄ（ｘ）趋近于 １，而当输入来自生成
数据 Ｇ（ｚ）时，Ｄ的目标是正确判断数据来源，使得
Ｄ（Ｇ（ｚ））趋近于 ０，同时 Ｇ的目标是使得其趋近于
１。生成器 Ｇ损失函数可表示为
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ＯＧ（θＧ）＝－Ｏ
Ｄ
（θＤ，θＧ） （４）

其优化问题是一个极值问题，ＧＡＮ的目标函数可以
描述为

ｍｉｎ（Ｇ）ｍａｘ（Ｄ）｛ｆ（Ｄ，Ｇ）＝
Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）ｌｇＤ（ｘ）＋Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）ｌｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚ）））｝

（５）
ＧＡＮ模型需要训练模型 Ｄ最大化判别数据来

源于真实数据或者伪数据分布 Ｇ（ｚ）的准确率，同
时，需要训练模型 Ｇ最小化 ｌｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚ）））。

ＧＡＮ学习优化的方法为：先固定生成器 Ｇ，优
化判别器Ｄ，使得Ｄ的判别准确率最大化；然后固定
判别器 Ｄ，优化生成器 Ｇ，使得 Ｄ的判别准确率最小
化。当且仅当 Ｐｄａｔａ＝Ｐｇ时达到全局最优解。

２　ＭＰＧＡＮ系统实现

２１　ＭＰＧＡＮ系统框架
ＭＰＧＡＮ系统的框架如图２所示，蘑菇图像的生

成过程为：生成器 Ｇ（ｚ）使用截断到一定范围内的随
机正态分布数据作为输入，输入到 卷 积 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），最后输出生成
图像数据。判别器 Ｄ（ｘ）根据真实图像数据和生成
图像数据输出判别结果，并对神经网络的所有参数

进行反向更新操作。

图 ２　蘑菇表型数据生成的 ＭＰＧＡＮ框架

Ｆｉｇ．２　ＭＰＧＡＮｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍｕｓｈｒｏｏｍｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃ

ｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
　

图 ３　生成器神经网络框架

Ｆｉｇ．３　Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｇｅｎｅｒａｔｏｒ

２１１　生成器
生成器卷积神经网络结构的作用是通过输入随

机数据生成 １２８×１２８×３的图像，１２８表示像素数，
３表示 ＲＧＢ的通道数。图３是生成器的框架。

生成器采用 ８层的卷积神经网络，首先是 Ｉｎｐｕｔ
数据输入层，第 ２层是全连接层（Ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄ，
ＦＣ），然后是连续 ５个反卷积层（Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ＤｅＣｏｎｖ），其中分为 ＤＣ反卷积层、ＢＮ批归一化层
（Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）和激活函数，批归一化层
是对于同一批次数据按照给定的系数进行规范化处

理，以防止梯度弥散，最后是 Ｏｕｔｐｕｔ数据输出层。
生成器的反卷积层如图４所示，各层具体描述如下：

（１）ＦＣ全连接层设计输入为生成 １００个图像
的随机数据，经过全连接层的 ８１９２个神经元处理
以及形状重塑后变为 ４×４×５１２大小的数据，再经
过批归一化层及 ＲｅＬＵ激活函数后将结果输出到下
一层。

（２）生成器中包括 ５个反卷积层，卷积核的移
动步长为 ２，卷积核尺寸为 ５×５，１～４层的每一层
经过批归一化层及 ＲｅＬＵ激活函数后将结果输出到
下一层，其中：

第１层输入数据为４×４×５１２。反卷积层的卷
积核数为２５６个，经过反卷积后得到的数据为 ８×
８×２５６。

第２层输入数据为８×８×２５６。反卷积层的卷
积核数为１２８个，经过反卷积后得到的数据为 １６×
１６×１２８。

第３层输入数据为 １６×１６×１２８。反卷积层的
卷积核数为 ６４个，经过反卷积后得到的数据为
３２×３２×６４。

第４层输入数据为 ３２×３２×６４。反卷积层的
卷积核数为 ３２个，经过反卷积后得到的数据为
６４×６４×３２。

第５层输入数据为 ６４×６４×３２。反卷积层的
卷积核数为３个。输入数据经过反卷积后得到的数
据为１２８×１２８×３，再经过批归一化层及 ｔａｎｈ激活
函数后将结果输出到下一层。ｔａｎｈ函数表达式为

ｔａｎｈ（ａ）＝ｅ
ａ－ｅ－ａ

ｅａ＋ｅ－ａ
（６）
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图 ４　生成器的反卷积层

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒｏｆｇｅｎｅｒａｔｏｒ
　

式中　ａ———参数
不使用传统的 Ｓｉｇｍｏｄ函数进行 Ｏｕｔｐｕｔ输出层，

而是直接将上一层输入结果输出。生成器网络参数

如表１所示。

表 １　生成器网络参数

Ｔａｂ．１　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｇｅｎｅｒａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

序号 层 核数 尺寸 输入 输出

０ Ｉｎｐｕｔ １２８×１２８×３

１ ＦＣ １００ ４×４×５１２

２ ＤｅＣｏｎｖ ２５６ ５×５／２ ４×４×５１２ ８×８×２５６

３ ＤｅＣｏｎｖ １２８ ５×５／２ ８×８×２５６ １６×１６×１２８

４ ＤｅＣｏｎｖ ６４ ５×５／２ １６×１６×１２８ ３２×３２×６４

５ ＤｅＣｏｎｖ ３２ ５×５／２ ３２×３２×６４ ６４×６４×３２

６ ＤｅＣｏｎｖ ３ ５×５／２ ６４×６４×３２ １２８×１２８×３

７ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

图 ５　判别器神经网络框架

Ｆｉｇ．５　Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

２１２　判别器
判别 器 的 作 用 是 尽 量 拟 合 样 本 之 间 的

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，从而将分类任务转换成回归任务。
判别器采用７层的卷积神经网络，首先是Ｉｎｐｕｔ数据
入层，接着是连续 ４个卷积层（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｎｖ），

其中分为卷积层、归一化层和激活函数，然后是全连

接层 ＦＣ，最后是数据输出层 Ｏｕｔｐｕｔ。判别器的架构
如图５所示。

判别器的 Ｃｏｎｖ卷积层设计如图 ６所示。判别
器共有４个卷积层，卷积核的移动步长为 ２，卷积核
尺寸为５×５，经过归一化层及 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函
数后将结果输出到下一层。

第１层输入数据为 １２８×１２８×３。卷积层的卷
积核数为 ６４个，经过卷积后得到的数据为 ６４×
６４×６４。

第２层输入数据为 ６４×６４×６４。卷积层的卷
积核数为 １２８个，经过卷积后得到的数据为 ３２×
３２×１２８。

第３层输入数据为 ３２×３２×１２８。卷积层的卷
积核数为 ２５６个，经过卷积后得到的数据为 １６×
１６×２５６。

第４层输入数据为 １６×１６×２５６。卷积层的卷
积核数为５１２个，经过卷积后得到的数据为 ８×８×
５１２。
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图 ６　判别器的卷积层操作

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒｏｆｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ
　

ＦＣ全连接层设计的输入数据为 ８×８×５１２，经
过全连接层处理以及形状重塑后变为大小为１的蘑
菇图像，并将结果输出。判别器的网络参数如表 ２
所示。

表 ２　判别器网络参数

Ｔａｂ．２　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

序号 层 核数 尺寸 输入 输出

０ Ｃｏｎｖ ６４ ５×５／２ １２８×１２８×３ ６４×６４×６４

１ Ｃｏｎｖ １２８ ５×５／２ ６４×６４×６４ ３２×３２×１２８

２ Ｃｏｎｖ ２５６ ５×５／２ ３２×３２×１２８ １６×１６×２５６

３ Ｃｏｎｖ ５１２ ５×５／２ １６×１６×２５６ ８×８×５１２

４ ＦＣ ８×８×５１２ １

５ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２２　网络优化设计
２２１　Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离

ＭＰＧＡＮ系统采用带有梯度惩罚的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离

［３０］
，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离［９，３１－３２］

又叫推土机（Ｅａｒｔｈ
ｍｏｖｅｒ，ＥＭ）距离，定义为

Ｗ（Ｐｒ，Ｐｇ）＝ ｉｎｆ
γ～∏（Ｐｒ，Ｐｇ）

Ｅ（ｒ，ｙ）（‖ｒ－ｙ‖） （７）

式中　Ｐｒ———真实数据分布
Ｐｇ———生成数据分布
ｒ———真实样本
ｙ———生成样本

γ———联合分布

∏ （Ｐｒ，Ｐｇ）———Ｐｒ和 Ｐｇ组合起来的所有

可能的联合分布的集合

对于每个可能的联合分布 γ而言，采样（ｘ，ｙ）～γ
得到一个真实样本 ｘ和一个生成样本 ｙ，并计算这
对样本之间的距离‖ｘ－ｙ‖，计算该联合分布 γ下
样本 对 距 离 的 期 望 值 Ｅ（ｘ，ｙ）～γ（‖ ｘ－ｙ‖）。
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离定义为在所有可能的联合分布中能
够对这个期望值的下界

［３１］
。

２２２　系统损失函数
设定 ｆｗ代表判别器网络，根据 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续性

条件的要求，该判别器网络含参数 ｗ，并且参数 ｗ不
超过某个范围，根据式（７）定义的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，
ＭＰＧＡＮ系统判别器的目的是近似拟合 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离，因此判别器的损失函数可以表示为

ＬＤ＝Ｅｘ～Ｐｇ（ｆｗ（ｘ））－Ｅｘ～Ｐｒ（ｆｗ（ｘ）） （８）
ＭＰＧＡＮ系统生成器的目的是近似地最小化

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，即最小化式（８），因此生成器的损
失函数可以表示为

ＬＧ＝Ｅｘ～Ｐｒ（ｆｗ（ｘ））－Ｅｘ～Ｐｇ（ｆｗ（ｘ）） （９）

ＧＵＬＲＡＪＡＮＩ等［３０］
提 出 的 带 有 梯 度 惩 罚 的

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离来满足 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续性。当生成数
据分布 Ｐｇ接近真实数据分布 Ｐｒ时，Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续
性可表示为

‖Ｄ（Ｐｇ）－Ｄ（Ｐｒ）‖≤Ｋ‖Ｐｇ－Ｐｒ‖ （１０）
式（１０）可转换为

Ｄ（Ｐｃ）
Ｐｃ

≤Ｋ （１１）

式中　Ｐｃ———生成数据分布与真实数据分布的差值
Ｋ———整数常量

先对真假样本的数据分布进行随机差值采样，

即产生一对真假样本 Ｘｒ和 Ｘｇ，采样公式为
Ｘ＝ξＸｒ＋（１－ξ）Ｘｇ （１２）

式中　ξ———［０，１］区间的随机数
使用随机差值采样计算判别器的梯度

Δ

ｘＤ（ｘ），
建立与 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数 Ｋ之间的二范数实现梯度惩
罚项，即

Ω＝λＥｘ～Ｐｘ（（‖

Δ

ｘＤ（ｘ）‖２－Ｋ）
２
） （１３）

式中　λ———调节梯度惩罚项大小的参数
Ｋ为使得 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续性条件成立的常量，设

定 Ｋ为１，ＭＰＧＡＮ系统的判别器损失函数式（９）和
梯度惩罚项式（１３），损失函数可表示为
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Ｌ＝Ｅｘ～Ｐｒ（ｆｗ（ｘ））－Ｅｘ～Ｐｇ（ｆｗ（ｘ））＋

λＥｘ～Ｐｘ（（‖

Δ

ｘＤ（ｘ）‖２－１）
２
） （１４）

２３　ＭＰＧＡＮ系统的训练过程
根据 ＧＡＮ网络的框架和优化过程，ＭＰＧＡＮ系

统的训练过程如图７所示。

图 ７　ＭＰＧＡＮ系统的训练过程

Ｆｉｇ．７　ＴｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆＭＰＧＡＮｓｙｓｔｅｍ
　

图７中的训练过程描述如下：
（１）采用方差为 ００２的截断正态分布初始化

网络中的权值参数 Ｗ和卷积核初始化网络的偏置
值 ｂ，初始化学习率 η，即每次参数更新幅度。在训
练过程中，参数更新向着损失函数梯度下降的方向，

表示为

Ｗｎ＋１＝Ｗｎ－ηΔ （１５）
式中　Δ———梯度，即损失函数的导数

（２）采用区间为［－１，１］的均匀分布初始化随
机噪声。

（３）采用数据集中随机获取批次大小的训练样
本，并在输入队列中进行数据预处理。

（４）将步骤（２）中生成的随机噪声输入到生成
器网络，生成虚拟图像数据，将生成的虚拟图像数据

输入判别器，得到生成图像判别结果；将步骤（３）中
获取的训练样本使用批归一化操作输入判别器，得

到真实图像判别结果；计算判别器损失并反向更新

判别器参数。

（５）计算梯度惩罚项，为判别器损失施加惩罚，
然后使用优化器反向更新判别器参数，使用梯度惩

罚项，替换原来的权重截断策略。

（６）判断是否达到指定判别器优化次数，即每
优化一次生成器时优化 Ｎ次判别器，若是则进入步
骤（７），若否则重新进入步骤（３）。其中 Ｎ由用户设
定。

（７）将步骤（２）中生成的随机噪声输入到生成
器网络，计算生成器损失并使用优化器反向更新判

别器参数。

（８）判断是否达到指定迭代次数，即是否遍历
完全部样本，若是则进入步骤（９），否则重新进入步
骤（２）。

（９）判断是否达到 ＥＰＯＣＨ次数，ＥＰＯＣＨ为总
共训练的轮次，若是则结束，否则重新进入步骤（２）。

３　实验结果与分析

实验平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统，１６ＧＢ内存，
２５６ＧＢＳＳＤ，１ＴＢＨＤ，ＩｎｔｅｌＱｕａｄＣｏｒｅｉ７ ８７００，
４２ＧＨｚ，ＮｖｉｄｉａＧＴＸ １０７０，８ＧＢ。算 法 采 用
ＴｅｎｓｏｒｆｌｏｗＶ１１ＧＰＵ框架［３３］

和 Ｐｙｔｈｏｎ３６实现。
３１　数据集

采用两类数据集：开源蘑菇数据集 Ｆｕｎｇｉ［２８］，选
择了其中３７５幅图像；私有数据集，共 １３８幅图像。
图像预处理方法包括随机翻转、随机亮度变换、随机

对比度变换和图像归一化，前面几种预处理方法主

要是为了增加样本数量，而图像归一化是为了降低

几何变换带来的影响。

图８为开源数据集 Ｆｕｎｇｉ蘑菇示例图像，该数
据集环境噪声大且背景复杂，背景中有草地、林地、

树叶、木块等多种干扰物。

图 ８　开源数据集示例

Ｆｉｇ．８　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｐｕｂｌｉｃｄａｔａｓｅｔ
　
私有蘑菇数据集采用凤尾菇作为对象，该数据

集采用黑色作为背景，背景噪声小，且蘑菇形状不

同，适合菌菇表型图像生成。图 ９为私有蘑菇数据
集的示例图像。
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图 ９　私有蘑菇数据集示例

Ｆｉｇ．９　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｐｒｉｖａｔｅｄａｔａｓｅｔ
　

３２　参数设置

ＭＰＧＡＮ系统默认使用 Ａｄａｍ优化器［３４］
，优化

器超参数 β１＝０５、β２＝０９、ε＝１×１０
－８
，学习率 η

默认为００００３，判别器优化次数 Ｎ＝５。
３２１　生成器参数设置

由于生成器的输出层直接将前一层的值作为输

入，最后激活函数选择 ｔａｎｈ激活函数，该激活函数
可以将输出层的输出约束到区间［－１，１］。

为了保证数据分布的一致性，并防止反向传播

权值更新时发生梯度弥散并加速收敛，采用批归一

化（Ｌｏｃａｌｒｅｓｐｏｎｓｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ），对同一批次数据按
照给定的系数进行规范化处理。其处理步骤如下：

（１）沿通道计算同一批次内所有图像的均值

μＢ，计算式为

μＢ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ （１６）

（２）沿通道计算同一批次所有图像的方差 σ２Ｂ，
计算式为

σ２Ｂ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－μＢ）

２
（１７）

（３）对图像做归一化处理，计算式为

ｘ^ｉ＝
ｘｉ－μＢ
σ２Ｂ＋槡 ω

（１８）

式中　ｘ^ｉ———图像归一化处理结果

ω———防止方差为０的参数
（４）加入缩放变量 γ和平移变量 φ，得出结果

ｙｉ＝γ^ｘｉ＋φ≡ＢＮγ，φ（ｘｉ） （１９）

式中　ｙｉ———加入缩放变量γ和平移变量φ处理结果
３２２　判别器参数设置

选择 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数作为判别器激活函
数，确保梯度更新整个图像。ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数
表达式为

ｙ＝
ｘ （ｘ≥０）
ｘ
α
（ｘ＜０{ ）

（２０）

式中　α———（１，＋∞）区间内的参数
ＭＰＧＡＮ系统生成式对抗网络模型的梯度惩罚

策略采用层归一化函数（Ｌａｙｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＬＮ）。
３３　Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离与 ＥＰＯＣＨ

在学习率 η为 ００００３时，使用开源数据集和
私有数据集作为训练数据集，ＭＰＧＡＮ系统的
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离与 ＥＰＯＣＨ的关系如图１０所示。

图 １０　Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离收敛曲线

Ｆｉｇ．１０　Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｓ
　
由图 １０ａ可知，在开源数据集，ＥＰＯＣＨ大于

２０００后逐渐开始学习到真实图像的数据分布，在
ＥＰＯＣＨ达到１００００后逐渐趋于稳定，在这个阶段数
据集本身噪声较大导致模型的学习能力有所下降，

所以模型学习的特征被背景所干扰，并且在曲线尾

部的振荡程度明显增大，此时减小学习率 η可以使
模型训练更加稳定。

由图１０ｂ可知，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离在 ＥＰＯＣＨ达到
２０００后不断收敛，在 １００００左右有小幅振荡，
ＥＰＯＣＨ在超过３５０００之后，振荡幅度减小，模型比
较稳定。

由图１０可知，不同数据集训练的 ＥＰＯＣＨ次数
不同，开源数据集的噪声较大，模型不容易收敛，并

且相似度衡量指标 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离在 ＥＰＯＣＨ为
１２０００时开始稳定在一个较高的程度；私有数据集
上的噪声较小，当在该数据集，模型收敛更加快速，

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离在 ＥＰＯＣＨ大于 ３５０００时开始逐渐
收敛稳定。

３４　学习率与 ＥＰＯＣＨ
基于开源数据集的学习率与 ＥＰＯＣＨ关系如

图１１所示。从图１１可看出，提高学习率 η时，模型
的收敛速度有明显的提升并在 ＥＰＯＣＨ为 １０００后
逐渐稳定，但是随着学习率的提高，收敛的振荡程度
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也在加大，因此可以在训练初期使用较大的学习率

提高初始收敛速度，然后逐渐减小学习率保证训练

过程稳定。由于在私有数据集上的结果类似，因此

仅报告了开源数据集上的测试结果。

图 １１　基于开源数据集的学习率与 ＥＰＯＣＨ关系

Ｆｉｇ．１１　ＬｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅａｎｄＥＰＯＣＨｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂａｓｅｄｏｎ

ｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｄａｔａｓｅｔ
　
３５　蘑菇图像生成

首先，系统测试了数据中的 ｓｃａｌｐｔｕｒａｔｕｍ口蘑，
ＥＰＯＣＨ为１０００时，学习率η为００００１～００００５生成
图像如图１２所示。图１２ａ为原始图像，从图１２ｂ可看
出，学习率η为００００３时，生成的菌菇图像相对较好。

图 １２　不同学习率的菌菇图像生成结果对比

Ｆｉｇ．１２　Ｍｕｓｈｒｏｏｍｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ
　
当学习率 η为 ００００３时，在开源数据集和私

有数据集上，测试了系统菌菇图像生成结果，生成图

像尺寸设置为 ６４像素 ×６４像素，结果分别如图 １３
和图１４所示。图 １３为 ＥＰＯＣＨ为 １５０００时，开源
数据集上的生成结果。图１３ｂ的生成图像能够清晰
地显示出原始菌菇的表型特征。

图１４为 ＥＰＯＣＨ为５００００时，私有数据集上的
生成结果。图１４ｂ的生成图像能够清晰地显示出原
　　

图 １３　基于开源数据集上的蘑菇生成图像

Ｆｉｇ．１３　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｎｇＦｕｎｇｉｉｍａｇｅｓ

ｂａｓｅｄｏｎｐｕｂｌｉｃｄａｔａｓｅｔ
　

图 １４　基于私有数据集上的蘑菇生成图像

Ｆｉｇ．１４　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｎｇＦｕｎｇｉｉｍａｇｅｓ

ｂａｓｅｄｏｎｐｒｉｖａｔｅｄａｔａｓｅｔ
　
始菌菇的表型特征。

对比图１３ｂ和图 １４ｂ可以看出，图 １４ｂ质量优
于图１３ｂ，表明高质量的菌菇训练数据对图菌菇表
型图像的生成有重要影响。

４　结论

（１）研究了菌菇表型数据生成技术，设计了用
于菌菇表型数据生成的生成式对抗网络结构。使用

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离和带有梯度惩罚的损失函数。
（２）利用开源数据和私有数据集进行了测试，

结果表明，数据集噪声越小越好，噪声越小则损失越

容易收敛，否则背景和主体目标发生混淆时，损失会

在一个较大程度上振荡。

（３）测试了学习率 η、ＥＰＯＣＨ与 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离关系，系统生成的菌菇表型数据可为后期菌菇数

据分类与识别提供大数据基础，为解决菌菇分类的

数据非均衡、长尾分布等问题提供研究基础。
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