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多尺度特征融合的双判别器残差生成对抗网络

管凤旭，路斯棋，郑岩
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：生成对抗网络 (generative adversarial networks, GANs) 作为一类基于深度学习的无监督生成模型，无需对

数据分布进行建模便可以生成真实且质量较高的图像。标准的 GANs 往往训练困难，常出现梯度消失、梯度爆

炸或者模式崩溃等问题，限制模型的性能。为解决模式崩溃问题，本文提出一种双判别器结构来提高模型生成

图像的多样性。另外，本文改进了生成器模型和判别器模型，提出一种基于残差网络和多尺度特征融合的生成

器和基于多尺度特征融合的判别器，在提高生成图像质量的前提下解决深层网络出现的梯度消失、梯度爆炸的

问题。将其应用于 MNIST、LSUN、CelebA 数据集上，训练结果稳定且生成图像质量较高，取得了令人满意的

FID 和 IS 值。
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Dual discriminator residual generation adversarial
network with multiscale feature fusion

GUAN Fengxu，LU Siqi，ZHENG Yan
(School of Intelligent Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: Generative adversarial networks (GANs), a class of unsupervised generative models based on deep learning,
have  shown  promising  results  in  generating  realistic  and  high-quality  images  without  modeling  the  data  distribution.
However, standard GANs are often difficult to train and often suffer from gradient disappearance, gradient explosion, or
mode collapse,  which can limit  the overall  performance of the model.  To address the mode collapse problem and im-
prove the variety of the generated images, this paper proposes a dual discriminator structure. Furthermore, this paper im-
proves the generator and discriminator model and proposes a generator based on residual network and multiscale feature
fusion and a discriminator based on multiscale feature fusion,  which effectively solves the problem of gradient  disap-
pearance and gradient explosion that occurs in deep networks while improving the quality of generated images. The pro-
posed approach is applied to various datasets, including MNIST, LSUN, and CelebA. The training results reveal that the
stability and quality of the generated images are high, achieving satisfying FID and IS values.
Keywords: generative adversarial networks; deep learning; unsupervised model; mode collapse; gradient explosion;
gradient disappearance; multiscale feature fusion; training stability
 

传统的近似法 [1-2]、马尔可夫链法 [3-4] 等生成

模型学习到的数据具有人类可以理解的分布规

律，但是这种分布规律不能被计算机很好地理解。

此外，由于数据分布的复杂性，在对其进行数据

建模时往往存在一定的困难，导致生成图像质量

不高。2014 年 Goodfellow 等 [5] 借鉴了零和博弈

中二人博弈的思想，提出一种基于对抗思想的无

监督生成模型−生成对抗网络 (generative ad-
versarial networks, GANs)，并持续受到相关学者们
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的关注。由于无需对复杂数据进行建模便可以取

得质量较高的生成效果，GANs及其衍生模型近年

来被应用于各个领域，并且取得了巨大的成功[6-12]。

除此之外，GANs 能在深度学习领域引起如此巨

大的轰动，还因为 GANs 在理论方面具有许多引

人思考的地方[13]，如 Casanova 等[14] 从核密度估计

技术中获得启发，提出一种对复杂数据集进行建

模的生成对抗网络 (instance-conditioned generative
adversarial networks, IC-GAN)。IC-GAN 不仅获得

了更优秀的生成效果，而且也为迁移学习的发展

提供重要的贡献。

但是，标准的 GANs 在训练过程中是通过判

别器 D 的辅助，寻找生成器和判别器两个模型损

失函数的最小值点，这相比于传统的只训练一个

网络的情况来说会存在训练上的困难 [15]。标准

的 GANs 网络在训练的过程中，由于判别器相较

于生成器收敛速度更快，通常很快就达到收敛

点，此时判别器将很难继续正确地指导生成器。

而相比于判别器模型，生成器模型往往具有更深

的网络结构，由于缺少了有效指导，使得生成器

往往会出现梯度消失现象 [16]。GANs 面临的另一

个严重问题是模式崩溃问题，表现为生成器所生

成的结果单一，缺乏多样性。这是因为传统的判

别器能力较弱，在小批次训练中往往不能正确地

区分数据来源 [17]，从而导致在反向传播过程中无

法给予生成器有意义的指导，使生成器更倾向于

生成能够获得判别器更高评分的分布结果。正是

由于这些错误的“指导”，导致生成器生成自认为

正确的分布来欺骗判别器，输出质量极差的生成

结果，同时产生模式崩溃现象。同时，由于训练

初期判别器的性能较弱，这也为模式崩溃现象的

发生提供了可能。对于生成器来说，由于生成器

在图像生成过程中每步独立进行生成，下一层无

法知晓上一层所学习到的特征，导致生成过程中

存在一定程度上的信息丢失，生成的图像具有极

大相似性且导致生成图像具有不连续的语义结

构、质量较差。

针对标准 GANs 存在的模式崩溃等一系列问

题，学者们从不同的角度提出改进方案。而在众

多的改进方案中，主流思路有两种。一是对模型

拓扑结构进行改进，优化生成器、判别器模型，如

Radford 等[18] 提出的深度卷积生成对抗网络 (deep
convolution generative adversarial networks, DCGAN)，
通过引入深度卷积来提高模型对特征的学习能

力，增强训练的稳定性，提高生成图像的质量；

Karras 等 [19] 提出的渐进式增长的生成对抗网络

(progressive growing of GAN, proGAN) 采用逐层渐

进式生成方法，随着训练轮次的提高不断增加生

成模型的结构来逐步提高高分辨率图像的生成质

量以及多样性，解决模型训练稳定性的问题；史

彩娟等[17] 提出的残差生成对抗网络 (residual gen-
erative adversarial networks, Re-GAN) 模型在生成

模型中引入残差网络思想进行特征融合，有效提

高了训练稳定性，缓解梯度消失现象。Mirza
等[20] 提出的条件生成对抗网络 (conditional gener-
ative adversarial networks, cGAN)、Odena 等[21] 提出

的辅助分类器生成对抗网络 (auxiliary classifier
generative adversarial networks, AC-GAN)以及

Zhou 等[22] 提出的 Omni-GAN 等模型，通过增加辅

助信息来控制生成类别，解决模式崩溃等问题；

Nguyen 等 [23] 提出双判别器模型 (dual discriminat-
or generative adversarial networks, D2GAN) 来解决

模式崩溃问题，D2GAN 中一个判别器会给符合分

布的数据样本给予高奖励，而另外一个鉴别器却

更喜欢生成器生成的数据。DCGAN 等模型虽然

在一定程度上提高了生成图像的质量，减轻了模

式崩溃等问题，但是没有从根本上解决梯度问

题。比如当 DCGAN 的层数增加时，会造成梯度

消失的情况。

另一种是通过改进损失函数、增加惩罚项、进

行不同正则化等方法来提高 GANs 训练稳定性，

解决模式崩溃问题。如 Arjovsky 等 [24] 提出的瓦

瑟斯坦生成对抗网络 (Wassertein generative ad-
versarial networks, WGAN)将原始 GANs 模型中的

损失函数替换为 W-距离，在一定程度上解决了模

式崩溃问题；带梯度惩罚的 WGAN(WGAN-GP)[25]

通过加入梯度惩罚项，有效地解决了 WGAN 中存

在的梯度爆炸问题；Miyato 等[13] 提出的光谱归一

化生成对抗网络 (spectral normalization generative
adversarial networks, SN-GAN)通过谱范数归一化

方法，有效解决了 WGAN 对判别器限制条件过强

而无法满足 1-Lipschitz 性质的问题，提高了训练

的稳定性；Bhaskara 等 [26] 提出的分段梯度归一化

生成对抗网络 (piecewise gradient normalization for
generative adversarial networks, GraN-GAN) 通过对

输入进行梯度正则化处理，使在应用 W-距离作为

损失函数的 GANs 模型训练中训练更加稳定。但

是，WGAN 及其变体所采用的 BN 模型在小批量

训练中无法使用[17]。

受 Re-GAN 的启发，本文将多尺度特征融合

引入到生成器模型，在转置卷积中应用不同尺寸

感受野以及步长，通过通道融合方式进行特征融

合，避免图像生成过程中的特征丢失。受 D2GAN
的启发，引入双判别器模型，来解决训练前期由
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于判别器能力不足引起的模式崩溃现象。同时采

用多尺度特征融合思想，提高判别器对不同特征

的感知能力，以提高其对输入图像来源的判断能

力，在反向传播时为生成器提供更多有意义的信

息。通过对生成器和判别器结构的改进，本文提

出基于多尺度特征融合的双判别器残差生成对抗

网络 (dual discriminator residual generation adversari-
al network with multi-scale feature fusion, DDRM-
GAN) 模型。 

1   生成对抗网络

生成对抗网络 (GANs) 是一类无需对复杂数

据进行建模，便可以从数据集中学习到数据分布

的无监督生成类网络模型。简单来说，GANs 由

生成器 G 和判别器 D 两个模块构成。生成器 G
从真实数据样本中捕捉数据潜在的分布规律，生

成一组由随机数构成的伪样本，判别器 D 尽可能

地区分输入样本来自于真实分布还是伪分布。通

过生成器 G 与判别器 D 的相互对抗，不断提高生

成器的生成样本能力，最终达到纳什均衡。因

此，生成对抗网络整体的训练目标是减少伪样本

与真实样本之间的差异。传统 GANs 的网络模型

结构如图 1 所示。
 

 

生成器
G

真/伪?
判别器

D

噪声 z

真实样本 Pdata

G (z)

 
图 1    生成对抗网络结构

Fig. 1    Structure of generative adversarial network
 
  

2   DDRM-GAN

本文提出的基于多尺度特征融合的双判别器

残差生成对抗网络 (DDRM-GAN) 与传统的 GANs

模型相比，具有以下两个方面的优势。一方面，

将 ResNet[27] 与多尺度特征融合思想引入到生成

器模型，使生成模型在图像生成过程中所学习到

的特征传递过程更加连续，在一定程度上避免了

由于学习独立性所引起的特征丢失，使生成图像

语义更加连续、种类更加多样。另一方面，改进

判别器网络结构，使判别器能够更好地分辨输入

图像来源，同时使用双判别器模型，为生成器提

供更有价值的指导，避免模式崩溃、梯度消失等

问题的发生。 

2.1    DDRM-GAN 的生成器模型

为了应对生成器各层独立学习这一特点，提

高模型对生成图像的全局把控并减小图像生成

过程中的特征丢失，本文根据残差网络思想采用

双尺寸卷积核的转置卷积来进行特征传递，利用

DenseNet[28] 结构中的通道 concatenate 操作进行特

征融合，可以更好地利用不同尺度特征图的语义

信息，通过增加 channel 的方式实现较好的性能。

图 2 为 DDRM-GAN 的生成器模型在生成 64 像

素×64 像素尺寸图像时的拓扑结构。

在 64 像素×64 像素尺寸的图像生成任务中，

DDRM-GAN 的生成器中包含 5 个卷积核尺寸为

2×2 的转置卷积层、3 个卷积核尺寸为 4×4 的转置

卷积层以及 1 个卷积核尺寸为 1×1 的转置卷积

层、进行了 3 次特征叠加操作，将输入的 (100,1)
维高斯随机噪声映射为 (64,64,3) 维的 RGB 图像

或者 (64,64,1) 的灰度图像。在整个生成模型中，

利用转置卷积对图像进行上采样操作，在转置卷

积操作之后应用批标准化操作 (batch normaliza-
tion) 来防止梯度爆炸以及梯度消失现象，同时可

以加快网络收敛，防止过拟合情况发生。在对通

道维度进行改变时，采用卷积核尺寸和步长均为

1 的卷积操作进行，保证网络可以学习到对应特

征的权重，保留有用的特征，在一定程度上避免

模式崩溃现象发生。在对激活函数的选择上，中

间层采用 Leaky-Relu 函数，输出层采用 Tanh 函

数，以此提高生成图像的质量，同时在一定程度

上保证了训练的稳定性。
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图 2    DDRM-GAN 的生成器结构

Fig. 2    Structure of the generator of DDRM-GAN
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2.2    DDRM-GAN 的判别器模型

传统的生成对抗网络中，因为在训练初期判

别器的能力不强，可能会对生成器进行错误的引

导，从而导致模式崩溃等现象发生。为了解决这

一问题，本文使用双判别器模型，共同对生成器

进行指导。

在双判别器模型中，其中一个判别器用于对

原数据集以及生成器生成的数据进行判定。而另

一个判别器的输入则是生成器图像与原数据集经

过同一图像简单处理后（如上下镜像翻转等）的

图像。理想情况下，伪图像与真实图像经过同一

简单处理后，判别器无法判别其来自哪个分布。

为了增加判别网络对不同尺度特征的提取，

提高判别器的判别能力，本文采用多尺度特征融

合结构来代替传统的多层卷积网络，网络拓扑如

图 3 所示。判别器首先对输入图像进行一次卷积

操作，提取图像特征。随后将此特征分别用 3×3、5×5
以及 7×7 3 种不同尺寸的卷积核进行特征提取。

将三路特征进行特征融合，将融合后的特征进

行一次卷积操作后输入到全连接层，输出判别概

率。实验证明，多尺度特征提取网络不仅可以提

高对输入来源判断的准确率，在反向传播过程中

给予生成器更有意义的指导信息，并且在生成更

高分辨率图像的时候也表现出令人满意的效果。 

 

输入图像

3×3 卷积

3×3 卷积

特征融合

3×3 卷积

5×5 卷积 7×7 卷积
批标准化批标准化批标准化

3×3 卷积 5×5 卷积 7×7 卷积
批标准化批标准化批标准化

3×3 卷积 5×5 卷积 7×7 卷积
批标准化批标准化批标准化

 
图 3    DDRM-GAN 的判别器模型结构

Fig. 3    Structure of the discriminator of DDRM-GAN
  

与标准的 GANs 网络不同，DDRM-GAN 由两

个判别器网络与一个生成器网络共同组成。DDRM-
GAN 的整体拓扑结构如图 4 所示。
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图 4    DDRM-GAN 的网络结构

Fig. 4    Network structure of DDRM-GAN
 
 

 

2.3    DDRM-GAN 的损失函数

判别器与生成器的损失函数采用标准的对抗

损失 [5]，不同的是生成器的损失函数在原始 GAN

的基础上增加了 D2 项。DDRM-GAN 中判别器的

损失函数如下所示：

max
D1

L(D1) = Ex∼pdata [log D1(x)]+

Ez∼pz(z)[log(1−D1(G(z)))]
(1)

max
D2

L(D2) = Ex∼p′data
[log D2(x)]+

Ez∼pz(z)[log(1−D2(G′(z)))]
(2)

G′(z) G(z) p′data式中： 为 经过镜像翻转所得图像，  为
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真实图像数据经过镜像翻转后的数据分布。

生成器的损失函数如下：

min
G

L(G) = Ez∼pz(z)[log(1−D1(G(z)))]+

Ez∼pz(z)[log(1−D2(G′(z)))]
(3)

 

3   DDRM-GAN 的生成实验
 

3.1    数据集和评估指标

为了验证 DDRM-GAN 的有效性，分别在

MNIST、CelebA 及 LSUN 数据集上进行了测试。

在测试中所应用的评估指标分别为：(fréchet in-
ception distance, FID) 和 (inception score, IS)。

MNIST 数据集是一个具有 70 000 张手写数字

的图像数据集，其中包含 60  000 张训练集图片

和 10 000 张测试集图片，是计算机视觉领域最基

础、应用最广泛的数据集之一。CelebA 数据集是

一个包含 20 多万张人脸图像的大型数据集，被广

泛应用于图像生成、人脸检测等领域的训练。LSUN
是一个场景理解图像数据集，主要包含了卧室、

固房、客厅、教室等场景图像，是计算机视觉领域

的重要数据集之一。此次实验采用 LSUN 数据集

中的 tower 数据集，共 70 万张不同尺寸、不同场

景的训练集数据。

IS 从信息熵的角度对生成图像进行评估，它

可以对生成图像的质量以及多样性进行衡量。但

是由于 IS 指标并没有考虑真实的数据影响，因此

不能反应生成图像是否逼近真实图像，在某些角

度来说没有意义。

FID 是图像生成领域对生成图像进行评估时

最常用的指标，它可以度量两个图片数据集的相

似度。而且，FID 对噪声更加鲁棒，更适合描述

GANs 模型的多样性。 

3.2    训练过程

此次实验中，为证明 DDRM-GAN 的有效性，

CelebA、LSUN 以及 MNIST 数据集的图像在不同

模型中均被转换成 64×64 分辨率进行训练。设定

输入噪声为 100 维服从高斯分布的随机序列，学

习速率设置为 0.000 5，设置 batch 大小为 64，迭代

次数为 500 000 轮。

训练时，将数据集图像与生成器生成图像送

入到正向判别器 D1，将数据集数据与生成器生成

数据分别进行上下翻转操作后送入到翻转判别

器 D2，每一轮依次对翻转判别器 D2、正向判别器

D1、生成器 G 进行训练，并且对每个模型进行参

数更新。训练后，取最优权重进行最终的单幅图

像输出。算法的步骤如下：

首先，初始化 G、D1、D2 权重

其次，设置迭代轮次并循环执行以下操作：

z ∼ N(0,1)

xi

1） 从 中采样，利用 G 生成伪图像数

据 ；

xi

x′i

2）  将 进行图像上下翻转操作，得到翻转图

像 ；

χ x j3） 从 中采样真实数据 ；

χ′ x′j4） 从 中采样翻转的真实数据 ；

xi x j5） 将 和 送入到 D1，并且计算 D1 的损失函

数 LD1；

x′i x′j6） 将 和 送入到 D2，并且计算 D2 的损失函

数 LD2；

7） 根据式 (3)，计算生成器 G 的损失函数 LG；

8） 利用 Adam 算法依次更新 D1、D2、G 的权重。

循环结束后，选择最优权重并保存模型。 

3.3    实验结果

为了对比 DDRM-GAN 的性能，将 DDRM-
GAN 与 GAN、WGAN、WGAN-GP、DC-GAN 分别

在 MNIST、LSUN 以及 CelebA 数据集上进行实

验。采用相同的训练次数，取训练过程中最优的

生成器权重，生成 20 000 张伪图像并且与原始数

据集进行 FID 以及 IS 指标计算。

不同的模型在不同的训练集上训练后，生成

结果的 FID 与 IS 指标如表 1 所示，表中黑体表示

每一列中的最优结果。
 

  
表 1    不同 GANs 在 MNIST、LSUN 以及 CelebA 数据集的测试结果

Table 1    Test results of MNIST, LSUN and CelebA datasets on different GANs
 

基线模型
MNIST LSUN CelebA

FID IS FID IS FID IS

GAN 88.636 2.582±0.043 2 79.623 2.582±0.032 2 95.316 2.376±0.022 8

WGAN 83.254 2.641±0.012 5 77.252 2.207±0.015 2 83.286 2.537±0.032 4

WGAN-GP 79.624 2.952±0.026 3 73.075 3.025±0.021 3 66.472 2.317±0.045 2

DC-GAN 73.684 2.836±0.022 6 77.037 2.407±0.026 5 73.087 2.255±0.065 3

DDRM-GAN 62.427 3.216±0.025 4 57.925 3.682±0.025 1 40.243 2.878±0.002 9
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表 1 的数据显示了不同模型的性能，本文的
模型 (DDRM-GAN) 在 3 个数据集上都取得了最
好的成绩。在 MNIST 手写数据集上，DDRM-
GAN 的 FID 指标相比于 DC-GAN 降低了 15.28%，
IS 指标相较于 WGAN-GP 提高了 8.94%。在
LSUN 数据集上，DDRM-GAN 的 FID 指标相比于
WGAN-GP 降低了 20.73%，IS 指标提高了 21.72%。
在 CelebA 数据集上，DDRM-GAN 的 FID 指标相

比于 WGAN-GP 降低了 39.46%， IS 指标相较于
WGAN 提高了 13.44%。

图 5~7 分别给出了不同模型在 CelebA、MNIST
和 LSUN 数据集上的生成图像。可以看出，在
3 个数据集上，与传统的 GAN、WGAN 等模型相
比，DDRM-GAN 模型生成的图像质量最高，可分
辨性最强而且生成的图像种类更加丰富。直观来
看，DDRM-GAN 的性能更胜一筹。 

 

(a) GAN (b) WGAN (c) WGAN-GP

(d) DC-GAN (e) DDRM-GAN (f) DDRM-GAN

(a) GAN (b) WGAN (c) WGAN-GP

(d) DC-GAN (e) DDRM-GAN (f) DDRM-GAN 

图 5    不同模型在 CelebA 数据集上的实验结果

Fig. 5    Experimental results of different models on the CelebA dataset
 
 

 

(a) GAN (b) WGAN (c) WGAN-GP

(d) DC-GAN (e) DDRM-GAN (f) DDRM-GAN

(a) GAN (b) WGAN (c) WGAN-GP

(d) DC-GAN (e) DDRM-GAN (f) DDRM-GAN 

图 6    不同模型在 MNIST 数据集上的实验结果

Fig. 6    Experimental results of different models on the MNIST dataset
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(a) GAN (b) WGAN (c) WGAN-GP

(d) DC-GAN (e) DDRM-GAN (f) DDRM-GAN 

图 7    不同模型在 LSUN 数据集上的实验结果

Fig. 7    Experimental results of different models on the LSUN dataset
 
  

3.4    消融实验

本文在 CelebA 数据集上进行消融实验，进一

步证明提出的 DDRM-GAN 有效提高了生成图像

的质量和多样性。消融实验的内容包括：

1）  完整模型去除判别器中的多尺度特征融

合结构 (Full-mf)；
2） 完整模型去除双判别器结构，使用单一判

别器进行生成实验 (Full-dd)；
3） 完整模型去除生成器中的复杂连接 (Full-cc)。
表 2 给出了消融实验的结果。为解决生成对

抗网络的模式崩溃问题，提高生成图像的多样性，

本文引入双判别器模型。相比于完整的模型，在

去除双判别器结构之后，在 CalabA 数据集上，FID
指标提升了 74.02%，IS 指标下降了 4.54%。为提

高模型的生成质量，本文引入了多尺度特征融合

的判别器结构和基于 ResNet 的多尺度特征融合

生成器结构。
 

  
表 2    消融实验结果对比

Table 2    Comparison of ablation experiment results
 

基线模型 FID IS
Full 40.243 2.878±0.002 9

Full-mf 52.016 2.326±0.001 3

Full-dd 70.032 2.753±0.001 6

Full-cc 51.074 2.125±0.002 3
 
 

在完整模型去除多尺度判别器模型，使用单

一卷积结构的判别器模型时，FID 指标上升了

29.25%，IS 指标下降了 23.73%；在去除生成器复

杂连接后，FID 指标上升了 26.91%，IS 指标下降

了 35.44%。总的来说，DDRM-GAN 在保证生成

图像质量的条件下，有效地提升了生成伪图像的

多样性，缓解了模型的模式崩溃现象。 

4   结束语

为解决标准 GANs 存在的训练困难−如模

式崩溃、梯度消失、梯度爆炸等问题，本文提出了

基于多尺度特征融合的双判别器残差生成对抗

网络 DDRM-GAN。将 ResNet 思想与 DenseNet 的
特征融合方法应用于生成器，搭建了可以掌握

图像全局特征、减少特征丢失的生成器，解决在

生成图像过程中特征丢失的问题。将多尺度特征

融合思想应用于判别器网络，并且将数据集与生

成图像进行简单图像处理后提出双判别器模型，

共同完成对生成器的指导工作，缓解了模式崩溃

以及梯度消失等问题，提高了模型的鲁棒性。将

模型在 MNIST、LSUN 以及 CelebA 数据集上进行

测试，DDRM-GAN 均表现出良好的性能，取得了

令人满意的 FID 以及 IS 值。但是随着双判别器

以及多尺度融合思想的引入，模型参数量提高，训

练速度下降，这也是 DDRM-GAN 需要改进的地方。
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