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基于能量的生成对抗网络 

 

 
 
 

        摘 要 

 
我们引入了“基于能量的生成对抗网络”模型（EBGAN），该模型将鉴别器视为

能量函数，其将低能量归因于数据流形附近的区域以及将更高能量归因于其他区域。

与基于概率的 GAN 类似，生成器被视为训练以产生具有最小能量的对比样本，而

鉴别器被训练为将高能量分配给这些生成的样本。将判别方法视为能量函数除了具

有逻辑斯蒂输出的通常二元分类器之外，还允许使用各种体系结构和损失函数。其

中，我们将 EBGAN 框架的一个实例显示为使用自动编码器架构，其中能量变成重

建损失，代替了判别器。我们表明，这种形式的 EBGAN 在训练期间表现出比常规

GAN 更稳定的行为。我们还展示了可以训练单尺度架构来生成高分辨率图像。 
 
 
1 介绍 

 
1.1 基于能量的模型 

 

      基于能量的模型（LeCun 等，2006）的本质是构建一个函数，将输入空间的每个点映射到单个

标量，称为“能量”。 学习阶段是一个数据驱动的过程，它以一种方式塑造能量表面，使得所需的

配置得到低能量的分配，而不正确的配置得到高能量。 监督学习属于这个框架：对于训练集中的每

个 X，当 Y 是正确的标签时，对应的能量（X,Y）取低值，而对于不正确的 Y 则取较高的值。 类似地，

当在无监督学习设置内单独建模 X 时，较低的能量归因于数据流形。 术语“对比样本”通常用于指

引起能量上拉的数据点，例如监督学习中的不正确 Y 和无监督学习中来自低数据密度区域的点。 
 
1.2 生成对抗网络 
 
      生成性对抗网络（GAN）（Goodfellow 等人，2014）已经导致图像生成的显著改善（Denton

等 人， 2015; Radford 等人 ， 2015; Im 等人 ， 2016; Salimans 等 人 ， 2016 ）， 视 频预 测

（Mathieu 等，2015）和许多其他领域。 GAN 的基本思想是同时训练鉴别器和生成器。训练鉴别

器以区分数据集的真实样本与生成器产生的假样本。该生成器使用来自易于采样的随机源的输入，并

且经过训练以产生鉴别器无法与实际数据样本区分的假样本。在训练期间，生成器接收鉴别器的输出

相对于假样本的梯度。在 Goodfellow 等人的 GAN 原始配方中（2014），鉴别器产生概率，并且

在某些条件下，当由生成器产生的分布与数据分布匹配时发生收敛。从博弈论的角度来看，当生成器

和鉴别器达到纳什均衡时，就达到了 GAN 的收敛。 
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1.3 基于能量的生成对抗网络 
 
      在这项工作中，我们建议在没有明确的概率解释的情况下将鉴别器视为能量函数（或对比函数）。

由鉴别器计算的能量函数可以被视为生成器的可训练代价函数。训练鉴别器以将低能量值分配给高数

据密度的区域，以及在这些区域之外的较高能量值。相反，生成器可以被视为可训练的参数化函数，

其在鉴别器分配低能量的空间区域中产生样本。虽然通常可以通过 Gibbs 分布将能量转换为概率

（LeCun 等人，2006），但是这种基于能量的 GAN 形式的归一化不能为鉴别器的结构选择和训练

程序提供更大的灵活性 。 

      如 LeCun 等人所述，GAN 的原始公式中的概率二元鉴别器可被视为定义对比度函数和损失函数

的许多方法中的一种（2006 年）对于监督和弱监督学习而言，Ranzato 等（2007 年）对于无监督

学习而言。我们通过实验证明了这一概念，在鉴别器是自动编码器架构的环境中，能量是重建误差。

附录 B 中提供了 EBGAN 解释的更多细节。 

      我们的主要贡献总结如下： 

 •  用于生成对抗训练的基于能量的方法。 

 • 证明在简单的铰链损失下，当系统达到收敛时，EBGAN 的生成器产生遵循基础数据分布

 的点。 

 •  具有使用自动编码器架构的鉴别器的 EBGAN 框架，其中能量是重建误差。 

 •  一组系统实验，探索超参数和架构选择，为 EBGAN 和概率 GAN 产生良好的结果。 

 •  这是一个演示，EBGAN 框架可用于以 256 × 256 像素分辨率从 ImageNet 数据集生成

 具有合理外观的高分辨率图像，无需多尺度方法。 

 

2 EBGAN 模型 
 

      设 是生成数据集的分布的基础概率密度。 训练生成器 G 以从随机矢量 z 产生样本 G（z），

例如图像，该随机矢量 z 从已知分布 采样，例如 。 鉴别器 D 采用实际或生成的图像，并

相应地估计能量值 ，如后边所述。 为简单起见，我们假设 D 产生非负值，但只要值限制在

下文中所述的，分析就会依然成立。 

 

2.1 目标函数 
 

      鉴别器的输出经过目标函数以便形成能量函数，将低能量归因于实际数据样本并且将更高能量归

因于生成的（“假的”）样本。 在这项工作中，我们使用了一种边际损失（margin loss），但正如

LeCun 等 人 所 解 释 的 那 样 ， 许 多 其 他 选 择 都 是 可 能 的 （ 2006 年 ） 。  与 使 用 概 率 GAN

（Goodfellow 等，2014）所做的相似，我们使用两种不同的损失，一种用于训练 D 而另一种用于

训练 G，以便在生成器远离收敛时获得更好质量的梯度。 

      给定正边际 m，数据样本 x 和生成样本 G（z），鉴别器损失 和生成器损失 由以下形式正

式定义： 

 
       其中 。 关于参数 G 的最小化 类似于最大化第二项 。 当 时，

它具有相同的最小但非零梯度。 
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2.2 解决方案的最优性 
 
      在本节中，我们将对 2.1 节中介绍的系统进行理论分析。 我们证明，如果系统达到纳什均衡，

则生成器 G 产生的样本与数据集的分布不可分割。 该部分在非参数的设置中完成，即我们假设 D 和

G 具有无限容量。 

      给定生成器 G，令 为 G（z）的密度分布，其中 。 换句话说， 是由 G 生成的样本

的密度分布。 

      我们定义 和 。 我们训练鉴别

器 D 以使量 V 最小化和训练生成器 G 以使量 U 最小化。系统的纳什均衡是一对 满足： 

 
      定理 1。如果 是系统的纳什均衡，则 几乎无处不在，并且 。 
 
      证明。首先，我们观察到 

 
      函数 的分析（详见附录 A 中的引理 1）表明： 

      (a) 几乎无处不在。 为了验证它，让我们假设存在一组非零的度量，使得 。 

令 ，于是 违反等式 3。 

      (b) 如果 a <b，则函数φ以 m 为最小值，否则φ的最小值为 0。 因此，当我们用这些值代替

时， 达到最小值。 我们得到 

 
      等式 10 中的第二项是非正的，因此 。    

      通过将生成 的理想生成器放入等式 4 的右侧，我们得到 

 

 于是由(6)有,            

   又因为 ，我们有 。 

      因此， ，即 。 使用等式 10，我们看到这种情况只有在

 时发生，这一说法为真当且仅当  = 几乎无处不在（这是因为

和 是概率密度 ，详见附录 A 中的引理 2）。 

        

       定理 2。存在该系统的纳什均衡，其特征在于（a） （几乎无处不在）和（b）

存在常数  使得 （几乎每个地方）（见页底 1）。 

  
1 这里假设没有 (x)= 0 的区域。如果存在这样的区域，则 可以在[0，m]在这个地区的 x。 
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      证明。见附件 A。 

 

2.3 使用自动编码器 
 
      在我们的实验中，判别器 D 被构造为自动编码器： 

 

 
 

 
       图 1：带有自动编码器的判别器的 EBGAN 架构。 

 
      具有自动编码器的鉴别器的 EBGAN 模型如图 1 所示。对于 D 的自动编码器的选择乍一看似乎

是任意的，但我们假设它在概念上比二元逻辑斯谛网络更具吸引力： 

 

•  基于重建的输出不是使用单个比特的目标信息来训练模型，而是为鉴别器提供了多样化的目标。

由于二元逻辑损失，只有两个类别是可能的，因此在一个小批量中，对应于不同样本的梯度很可

能远离正交。这导致低效的培练，并且减少小批量大小通常不是当前硬件的选项。另一方面，重

建损失可能在小批量内产生非常不同的梯度方向，从而允许更大的小批量尺寸而不损失效率。 

•  传统上，自动编码器被用于表示基于能量的模型，并且自然而然地出现。当使用一些正则化术

语（参见第 2.3.1 节）进行训练时，自动编码器能够在没有监督或负面示例的情况下学习能量流形。

这意味着即使在训练 EBGAN 自动编码模型来重建真实样本时，鉴别器也有助于自己发现数据流

形。相反，在没有来自生成器的负样例的情况下，用二元逻辑损失训练的鉴别器变得毫无意义。 

 

2.3.1 与常规自动编码器的连接 
 
      训练自动编码器的一个常见问题是模型可能只学习一个辨识函数，这意味着它将零能量归因于整

个空间。为了避免这个问题，必须推动模型以向数据流形外部的点提供更高的能量。理论和实验结果

通过规范潜在表征来解决该问题（Vincent 等人，2010; Rifai 等人，2011; MarcAurelio Ranzato

和 Chopra，2007; Kavukcuoglu 等人，2010）。这种正则化器旨在限制自动编码器的重建能力，

使得它只能将低能量归因于输入点的较小部分。 

      我们认为，EBGAN 框架中的能量函数（鉴别器）也被视为通过生成产生对比样本的生成器来正

则化，其中鉴别器应该给予高重建能量。我们进一步认为，从这个角度来看，EBGAN 框架允许更多

的灵活性，因为：（i） - 正则化器（生成器）完全可以训练，而不是人工制作; （ii） - 对抗性训练

范式使得产生对比样本的二元性与学习能量函数之间能够直接相互作用。 
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2.4 排斥正则化器 
 
      我们提出了一种“排斥正则化器”，它非常适合 EBGAN 自动编码器模型，故意保持模型不会产

生聚集在 的一种或几种模式中的样本。 另一种技术“小批量判别”由 Salimans 等人开发

（2016）来自同样的哲学。 

      实施排斥正则化程序涉及以表示层面运行的“拉出限度”（Pulling-away Term，简称 PT）。 

形式上，令 表示从编码器输出层取得的一批样本表示。 让我们将 PT 定义为： 

 
      PT 在小批量上运行并尝试使成对样本表示正交化。 它的灵感来自先前的工作，显示了自动编码

器相似模型中编码器的代表性能力，如 Rasmus 等（2015）和赵等人（2015 年）。 选择余弦相似

度而不是欧几里德距离的基本原理是使限度限制在下方并且不变。 我们使用符号“EBGAN-PT”来

指代用该限度训练的 EBGAN 自动编码器模型。 注意 PT 用于生成器损失，但不用于鉴别器损失。 

 

3 相关工作 
 

      我们的工作主要是将 GAN 转变为基于能量的模型范围。 在这个方向上，研究对比样本的方法

与 EBGAN 相关，例如使用噪声样本（Vincent 等，2010）和噪声梯度下降方法，如对比散度

（Carreira-Perpinan 和 Hinton，2005）。 从 GAN 的角度出发，提出了几篇提高 GAN 训练稳定

性的论文（Salimans 等，2016; Denton 等，2015; Radford 等，2015; Im 等，2016; Mathieu 等，

2015）。 

      Kim＆Bengio（2016）提出了一种概率 GAN，并通过使用 Gibbs 分布将其投入基于能量的密

度估计。与 EBGAN 不同，这个提出的框架并没有摆脱分区函数的计算挑战，因此能量函数的选择需

要是可集成的。 

 

4 实验 
 
4.1 对 MNIST 的遗漏网格搜索 
 
      在本节中，我们研究了 EBGAN 在 GAN 上的训练稳定性，这是一个简单的 MNIST 数字生成与

完全连接网络的任务。我们对基于一组架构选择和各种超参数框架上的网格进行详尽的搜索。 

      在形式上，我们在表 1 中指定搜索网格。我们对 EBGAN 模型施加以下限制：（i） - 对 G 和 D

使用学习率 0.001 和 Adam（Kingma＆Ba，2014）算法; （ii）-nLayerD 表示组合 Enc 和 Dec 的

层总数。为简单起见，我们将 Dec 固定为一层并仅调整 Enc #layers; （iii） - 边际设定为 10 且未调

整。为了分析结果，我们使用初始评分（Salimans 等，2016）作为反映生成质量的数值方法。对方

法 进 行 了 一 些 细 微 的 修 改 ， 使 得 图 2 在 保 持 得 分 的 原 始 含 义 的 同 时 更 加 平 易 近 人 ，

（见页底 2 和附录 C 中的更多细节）。简而言之，较高的 得分意味着

更好的生成质量。 

      直方图我们绘制了图 2 中 得分的直方图。我们进一步从 GAN 的网格（optimD，optimG 和 lr）

中分离出优化相关设置，并分别绘制每个子网格的直方图，以及 EBGAN 得分作为参考在图 3 中，

GAN 和 EBGAN 的实验数量在每个子图中都是 512。直方图显然表明 EBGAN 可以更可靠地训练。 
 
 
 
 

2 这种形式的“初始得分”仅用于更好地分析本工作范围内的网格搜索，但不能与任何其他已发表的工作进行

比较。 
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          表 1: 网格搜索规范 

 
 

      从呈现最佳初始分数的配置生成的数字如图 4 所示。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 2 :(建议放大 pdf 文件）网格搜索的初始分数的直方图。 x 轴带有初始分数 I，且 y 轴表示模型中的部分（百

分比）落入某些柱（bin）中。 左（a）：EBGAN 与 GAN 的一般比较; 中（b）：EBGAN 和 GAN 均受 nLayer 

[GD] <= 4 的约束; 右（c）：EBGAN 和 GAN 都受 nLayer [GD] <= 3 的约束。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 :(建议放大 pdf 文件）初始分数的直方图按不同的优化组合分组，从 optimAL，optimUS 和 lr 中抽取（参

见文本）。 

 

4.2 对 MNIST 的半监督学习 
 
      我们探讨了使用 EBGAN 框架对置换不变 MNIST 进行半监督学习的潜力，共同使用 100,200 和

1000 个标签。 我们用了一个 
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图 4：从 MNIST 上的网格搜索生成。 左（a）：最佳 GAN 模型; 中（b）：最佳 EBGAN 模型。 右（c）：最佳

EBGAN-PT 模型。 
 

 

具有 EGBAN 框架（EBGAN-LN）的底层成本梯形网络（LN）（Rasmus 等，2015）。梯形网络可

以归类为基于能量的模型，该模型由前馈和反馈层次结构构成，这些层次结构由耦合两个路径的阶段

式横向连接提供动力。 

      我们发现在启用 EBGAN 框架进行半监督学习时至关重要的一种技术是逐渐衰减等式 1 的边际值

m。其背后的基本原理是当 接近数据流形时让鉴别器惩罚生成器。人们可以想到对比样本被精确

地固定在数据流形上的极端情况，使得它们“不再具有相关性”。当 m = 0 并且 EBGAN-LN 模型

回退到正常的梯形网络时，会发生这种最终状态。在 GAN 或 EBGAN 框架中使用鉴别器的非衰减动

力学的不可取性也由定理 2 表示：在收敛时，鉴别器反映了平坦的能量表面。然而，我们认为学习

EBGAN-LN 模型的轨迹确实通过让它看到对比样本来为 LN（鉴别器）提供更多信息。然而，避免

上述不受欢迎程度的最佳方法是确保在达到纳什均衡时 m 已经衰减到 0。在我们的实验中通过超参

数搜索找到边际衰减时间表（附录 D 中的技术细节）。 

      从表 2 可以看出，将底层成本 LN 定位到 EBGAN 框架中可以显著提高 LN 本身的性能。我们假

设在 EBGAN 框架的范围内，迭代地将由生成器产生的对抗性对比样本馈送到能量函数中作为有效的

正则化器;对比样本可以被认为是数据集的扩展，为分类器提供更多信息。我们注意到 Rasmus 等报

道的结果之间存在差异（2015 年）和 Pezeshki 等人（2015），所以我们报告两个结果以及我们自

己的梯形网络实施相同的设置。具体的实验设置和分析见附录 D. 
 
表 2：LN 底层成本模型与其在 EB-MNIST 半监督任务中的 EBGAN 扩展的比较。 注意结果是错误率（以％表示）

并在 15 个不同的随机种子上取平均值。 

 

 
 
 
 
4.3 LSUN 与 CELEBA 
 
      我们应用具有深度卷积结构的 EBGAN 框架来生成 64 × 64 个 RGB 图像，这是一个更现实的任

务，使用 LSUN 卧室数据集（Yu et al. 2015）和大规模人脸数据集 CelebA（Liu 等人，2015 年）。 

为了将 EBGAN 与 DCGAN 进行比较（Rad-ford 等，2015），我们在相同的配置下训练 DCGAN

模型，并在图 5 和图 6 中与 EBGAN 模型并排显示。具体设置列出在附录 C 中。 
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图 5：LSUN 卧室数据集的生成。 左（a）：DCGAN 生成。 右（b）：EBGAN-PT 生成。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 6：CelebA 数据集的生成。 左（a）：DCGAN 生成。 右（b）：EBGAN-PT 生成。 
 
 
 
 
4.4 IMAGENET 
 

      最后，我们训练 EBGAN 在 ImageNet 上生成高分辨率图像（Russakovsky 等，2015）。与我

们迄今为止进行过实验的数据集相比，ImageNet 提供了更大和更广阔的空间，因此通过生成模型对

数据分布进行建模变得非常具有挑战性。我们设计了一个实验来生成 128 × 128 的图像，这些图像

在完整的 ImageNet-1k 数据集上进行了训练，其中包含来自 1000 个不同类别的大约 130 万个图像。

我们还训练了一个网络，使用 Vinyals 等人提供的 wordNet IDs，在 ImageNet 的狗品种子集上生

成大小为 256 × 256 的图像（2016）。结果显示在图 7 和图 8 中。尽管难以在高分辨率级别生成图

像，但我们观察到 EBGAN 能够了解对象出现在前景中的事实，以及类似草的各种背景组件纹理，地

平线下的海，水中的镜像山，建筑物等。此外，我们的 256 × 256 狗品种，虽然远非现实，确实反

映了一些关于狗的外观，如他们的身体，毛皮和眼睛的知识。 
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               图 7：使用 EBGAN-PT 的 ImageNet 128 × 128 生成图。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

                图 8：使用 EBGAN-PT 的 ImageNet 256 × 256 生成图。 

 

5 展望 
 

      我们桥接了两类无监督学习方法 -  GAN 和自动编码器 - 并从替代的能量角度重新审视 GAN 框

架。 EBGAN 显示出更好的收敛模式和可扩展性，可生成高分辨率图像。 LeCun 等人提出了一系列

基于能量的损失函数（2006）可以很容易地纳入 EBGAN 框架。 对于未来的工作，条件约束集

（Denton 等，2015; Mathieu 等，2015）是一个设置的设置。 我们希望未来的研究能够从基于能

量的角度更加关注更广泛的 GAN 观点。 
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A 附录：第 2.2 节的技术要点 
 

引理 1。设 。 φ 在 上的最小值存在，并且如果 a < b 则最

小值在 m 处取得，否则在 0 处取得（否则最小值可能不唯一）。 
 

证明。函数φ定义在 ，其导数定义在  并且如果  则  = ，

如果  则 。 

      所以当 a < b 时，函数在[0, m）上减少并且在（m，+∞）上增加。 由于它是连续的，因此它

的最小值为 m。 如果 a = 0 或 a - b = 0，它可能不是唯一的。 

      另一方面，如果 a ≥ b 函数φ在[0，+∞）上增加，所以 0 是最小值。 

 

引理 2。 如果 p 和 q 是概率密度, 那么 当且仅当  

 

证明。假设 ，则 

 
        

       所以 并且因为积分中的项总是非负的，所以对几乎所有的 x 都有

。并且 意味着 ，所以 几乎

无处不在。因此 在给定假设下完成了证明。 

 

      （第三页的）定理 2 证明  充分条件是显而易见的。 的必要条件来自定理 1， 的

必要条件来自定理 1 的证明。 

      现在让我们假设 几乎无处不连续，并且发现矛盾。 如果不是，则存在常数 C 和非零测量的集

合 S，使得 和 。另外我们可以选择 S 使得存在非零测

量的子集 ，使得在 上 （因为在脚注中的假设）。 我们可以构建一个生成器

，使得在 S 上 ，而在 上 。 我们计算 

 
      这违反了等式 4。  
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B 附录：关于 GANs 和基于能量的学习的更多解释 
 

 

      GANs 的两种解释 
 
      GAN 可以用两种互补的方式解释。在第一种解释中，关键部分是生成器，鉴别器起到可训练目

标函数的作用。让我们想象一下，数据存在于多方面。直到生成器产生被识别为在流形上的样本，它

才会得到一个梯度，指示如何修改其输出以使其接近流形。在这种情况下，鉴别器用于在发生器产生

在流形外部的样本时惩罚生成器。这可以被理解为用传统的监督学习来训练具有一组可能的期望输出

（例如，流形）的生成器而不是单个期望输出的方式。 

      对于第二种解释，关键部分是鉴别器，并且仅生成生成器以产生对比样本。我们通过迭代和交互

式馈送对比样本表明，生成器在 4.2 节中增强了鉴别器（例如梯形网络）的半监督学习性能。 

 

C 附录：实验设置 
 

      有关网格搜索的更多详细信息 
 
      为了训练网格搜索的 EBGAN 和 GAN，我们使用以下设置： 
 

        •  除了生成器输出层和鉴别器输入层之外，在每个权重层之后应用批量归一化（Ioffe 和      

 Szegedy，2015）（Radford 等人，2015）。 

 •  训练图像缩放到范围[-1,1]。 相应地，生成器输出层之后是 Tanh 函数。 

 •  ReLU 用作非线性函数。 

    •  初始化：D 中的权重来自 N（0，0.002），G 中来自 N（0，0.02）。偏差初始化为 0。 
 
      我们通过计算初始得分的修改版本来评估网格搜索中的模型， ，其中 x

表示生成的样本，y 是由 MNIST 分类器预测的标签。 使用整个 MNIST 训练集离线训练。 对其原始

形式进行了两项主要修改：（i） - 我们交换了分配对的顺序; （ii） - 我们省略了 操作。 修改后

的分数浓缩了图 2 和图 3 中的直方图。值得注意的是，尽管我们继承了 Salimans 等人的名称“起始

分数”（2016），评估与在 ImageNet 数据集上训练的“初始”模型无关。 分类器是在 MNIST 上

训练的常规 3 层 ConvNet。 

      图 4 中显示的生成图是网格搜索中最好的 GAN 或 EBGAN（获得最佳 分数）。 他们的配置是：    

 •  图 4(a): nLayerG=5, nLayerD=2, sizeG=1600, sizeD=1024, dropoutD=0, 

 optimD=SGD, optimG=SGD, lr=0.01. 

 •  图 4(b): nLayerG=5, nLayerD=2, sizeG=800, sizeD=1024, dropoutD=0, 

 optimD=ADAM, optimG=ADAM, lr=0.001, margin=10. 

 •  图 4(c): same as (b), with  P T = 0.1。 

 

LSUN 与 CELEBA 
 
      我们使用类似于 DCGAN 的深度卷积生成器和用于鉴别器的深度卷积自动编码器。 自动编码器
由前馈路径中的跨步卷积模块和反馈路径中的分数跨度卷积模块组成。 我们将使用上采样或

switches-unpooling（Zhao et al. 2015）用于未来的研究。 我们也遵循 Radford 等人提出的指导

（2015 年）训练 EBGAN。 深度自动编码器的配置是： 
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 •  Encoder: (64)4c2s-(128)4c2s-(256)4c2s  

 •  Decoder: (128)4c2s-(64)4c2s-(3)4c2s 
 
      其中“(64)4c2s”表示卷积/反卷积层，具有 64 个输出特征映射，内核大小 4 具有步幅 2。对于

LSUN，边际 m 设置为 80，对于 CelebA，设置为 20。 

 

IMAGENET 
 
      我们在 128 × 128 和 256 × 256 个实验中建立了更深的模型，与 4.3 节类似， 
 

•  128  × 128 model: 
 

– Generator: (1024)4c-(512)4c2s-(256)4c2s-(128)4c2s-(64)4c2s-
(64)4c2s-(3)3c  

– Noise #planes: 100-64-32-16-8-4  
– Encoder: (64)4c2s-(128)4c2s-(256)4c2s-(512)4c2s  
– Decoder: (256)4c2s-(128)4c2s-(64)4c2s-(3)4c2s  
– Margin: 40  

•  256  × 256 model: 
 

– Generator: (2048)4c-(1024)4c2s-(512)4c2s-(256)4c2s-(128)4c2s-(64)4c2s-
(64)4c2s-(3)3c  

– Noise #planes: 100-64-32-16-8-4-2  
– Encoder: (64)4c2s-(128)4c2s-(256)4c2s-(512)4c2s  
– Decoder: (256)4c2s-(128)4c2s-(64)4c2s-(3)4c2s  
– Margin: 80 

 
      请注意，我们将噪声馈送到生成器的每个层中，其中每个噪声分量被初始化为 4D 张量并与特征

空间中的当前特征映射连接。 Salimans 等人也采用了这种策略（2016）。 

 

D 附录：半监督学习实验设置 
 

     基线模型 
 
      如 4.2 节所述，我们选择了底层成本梯形网作为我们的基线模型。具体而言，我们利用两篇论文

中报道的相同架构（Rasmus 等，2015; Pezeshki 等，2015）;即一个大小为 784-1000-500-250-

250-250 的全连接网络，在每个线性层之后具有批量归一化和 ReLU。为了获得强大的基线，我们使

用集合 的值调整重建损失的权重，同时将分类损失的权重固定为 1。同时，我

们还调整了学习率值{ 0.002,0.001,0.0005,0.0002,0.0001 }。我们采用 Adam 作为优化器， 设置

为 0.5。小批量大小设置为 100。所有实验完成 120,000 步。我们使用与已发表论文中相同的学习率

衰减机制 - 从总步骤的三分之二（即步骤＃80,000）开始，将学习率线性衰减为 0。4.2 节中报告的

结果由最佳调整设置： 。 
 

      EBGAN-LN 模型 
 
      我们将相同的梯形网络架构放入我们的 EBGAN 框架中，并以与训练 EBGAN 自动编码器模型相

同的方式训练此 EBGAN-LN 模型。 对于技术细节，我们从边际值 16 开始训练 EBGAN-LN 模型，

并在前 60,000 步中逐渐将其衰减到 0。 到那时，我们发现实际图像的重建损失已经很低并且达到了

体系结构的限制（梯形网络本身）; 此外，生成的图像表现出良好的质量（如图 10 所示）。 此后，

我们关闭了对生成器的训练，但继续训练鉴别器另外 120,000 步。 我们将鉴别器的初始学习率设置

为 0.0005，将生成器设置为 0.00025。 另一个设置与最佳基线 LN 模型保持一致。 学习率下降从步

骤＃120,000（也是总步数的三分之二）开始。 
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       其他细节 

 •  请注意，我们在 EBGAN-LN 实验中使用了 MNIST 数据集的 28 × 28 版本（未填充）。 

 对于 EBGAN 自动编码器网格搜索实验，我们使用零填充版本，即大小为 32 × 32。由于零

 填充，未发现任何显著差异。 

 •  我们通常采用 EBGAN 自动编码器模型中输入和重建之间差异的损失项的 范数，正如

 2.1 节中正式编写的那样。 然而，对于 EBGAN-LN 实验，我们遵循梯形网络的原始实现，

 使用了 损失的 vanilla 形式。 

 •  借用 Salimans 等人（2016），采用批量归一化而没有学习参数γ，但仅采用偏差项β。 

 目前仍然不知道这种伎俩是否会以某种不可忽视的方式影响学习，因此这可能使我们的基线

 模型不能严格复制 Rasmus 等人发表的模型(2015 年)和 Pezeshki 等人(2015 年)。 

 

E 附录：设定良好能源边际值的提示 
 

      从理论和实验的角度来看，在 EBGAN 的框架内设置适当的能量边际值 m 至关重要。 在此我们

提供一些提示： 

 •  深入研究由等式 1 得出的鉴别器损失的公式，我们建议在它的两个关于真实样本和假样

 本的项之间的数值平衡。第二项显然受[0，m]限制（假设能量函数 D（x）是非负的）。使

 第一项限制在相似的范围内是值得的。理论上，第一项的上限基本上由（i）- D 的容量; 

 （ii） - 数据集的复杂性决定。 

 •  实际上，对于 EBGAN 自动编码器模型，可以在实际样本数据集上单独运行 D（自动编码

 器）并监视损失。当它收敛时，相应的损失意味着对 D 的这种设置能够适合数据集的程度

 的粗略限制是多少。这通常意味着在 m 上进行超参数搜索的良好开端。 

 •  m 过大导致训练不稳定/困难，而 m 太小则容易出现模式下降问题。 m 的这种性质如图

 9 所示。 

 •  正如我们在附录 D 中介绍的那样，一种成功的技术是从很大的 m 开始，并在训练过程中

 逐渐衰减到 0。与 Salimans 等人提出的特征匹配半监督学习技术不同（2016），我们

 在图 10 中表明，EBGAN-LN 模型不仅实现了良好的半监督学习效果，而且还产生了令人

 满意的生成图。 

      从实际的实验技巧中抽象出来，第 2.2 节对 EBGAN 的理论认识也为设定可行的 m 提供了一些

见解。 例如，如定理 2 所暗示的，设置大的 m 导致令 可以收敛的γ范围更宽。 不稳定可能在

γ过大之后出现，因为它会产生两个指向相反方向的强梯度，从损失 1（即公式（1）处）开始，将需

要更多挑剔的优化设置。 
 
 

F 附录：更多生成图 
 

      LSUN 增强版本训练 

      对于 LSUN 卧室数据集，除了对整个图像进行实验外，我们还通过裁剪补丁来训练基于数据集增

强的 EBGAN 自动编码器模型。 所有贴片的尺寸均为 64 × 64，并从 96 × 96 原始图像中裁剪。 这

一生成图如图 11 所示。 
 

      EBGANS 和 EBGAN-PTS 的比较 

      为了进一步说明拉出项（PT）如何影响 EBGAN 自动编码器模型训练，我们选择了 LSUN 卧室

数据集的全图像和增强补丁版本，以及 CelebA 数据集进行进一步的实验。 EBGAN 和 EBGAN-PT

生成图的比较如图 12，图 13 和图 14 所示。注意 
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图 9：使用不同 m 设置训练的 EBGAN 自动编码器模型的生成图。 从上到下，m 分别设置为 1,2,4,6,8,12,16,32。 

其余设置为 nLayerG = 5，nLayerD = 2，sizeG = 1600，sizeD = 1024，dropoutD = 0，optimD = ADAM，

optimG = ADAM，lr = 0.001。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 10：EBGAN-LN 模型的生成图。 显示的生成图通过附录 D 中描述的相同实验设置获得，具有不同的随机种子。 

正如我们之前提到的，我们在 EBGAN-LN 实验中使用了未填充版本的 MNIST 数据集（大小 28 × 28）。 
 
 
所有比较对采用与 4.3 节相同的架构和超参数设置。 PT 上的损失权重设置为 0.1。 
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图 11：从 LSUN 卧室数据集的增强补丁版本的生成图。 左（a）：DC-GAN 生成。 右（b）：EBGAN-PT 生成。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 12：从 LSUN 卧室数据集的整个图像版本的生成图。 左（a）：EBGAN。 右（b）：EBGAN-PT。 
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图 13：从 LSUN 卧室数据集的增强补丁版本的生成图。 左（a）：EBGAN。 右（b）：EBGAN-PT。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 14：CelebA 数据集的生成图。 左（a）：EBGAN。 右（b）：EBGAN-PT。 
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