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基于生成对抗网络的织物图案生成方法

李　 锋， 邵　 健
（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 织物图案设计作为一种传统工艺，在当代艺术的环境下需要更加多元化的设计思路。 本文基于深度卷积生成对抗网

络（ＤＣＧＡＮ）进行织物图案设计，为了消除 ＤＣＧＡＮ 中的反卷积操作产生的棋盘效应，使用缩放卷积对原模型生成器中的反

卷积操作进行优化，并在缩放卷积的上采样过程中分别采用最近邻插值和双线性插值，同时与原始 ＤＣＧＡＮ 模型的生成样本

进行实验对比。 实验结果表明，使用缩放卷积改进的 ＤＣＧＡＮ 可以更有效的提升生成图像的质量。
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０　 引　 言

纺织业作为中国的支柱性产业，在国民经济中

占有重要的地位，并且具有很强的国际性优势［１］。
目前纺织品的艺术设计作为纺织品行业的一个重要

竞争因素，时尚创新逐渐成为新的市场要求。
图像的自动生成一直是计算机视觉领域的一个

重点研究方向［２］。 如今，深度学习等技术的发展带

来了具有重要研究意义的图像生成技术。 生成对抗

网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｓ， ＧＡＮ）算法是近几

年图像处理领域比较热门的技术，ＧＡＮ 的提出给更

多的领域提供了新的解决方案，已有众多研究成果

如恢复残缺图像、生成逼真人脸、提升图像分辨率

等；深度卷积生成对抗网络 （ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＧＡＮ， ＤＣＧＡＮ）作为 ＧＡＮ 的典型衍生模型已成为近

几年来备受关注的热点技术。 然而在 ＤＣＧＡＮ 生成

图片时会产生类似棋盘格的干扰信息，这一问题普

遍存在于众多模型中。 在深度学习中，常常会使用

从低分辨率向高分辨率逐步转换的方式来生成图

片，在 ＤＣＧＡＮ 中亦是如此，具体表现为生成器中的

反卷积操作。 由于反卷积操作在多数情况下会导致

不均匀的像素重叠，使得生成图像中的部分区域产

生类似棋盘格的色彩信息，即棋盘效应。
针对该现象本文使用缩放卷积即上采样与正向

卷积的方式代替 ＤＣＧＡＮ 中的反卷积操作， 对

ＤＣＧＡＮ 进行改进。 将该改进 ＤＣＧＡＮ 模型应用于

织物图案设计，实现了由人工智能模拟人类思维过

程，完成创造性任务。
１　 生成对抗网络

由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等人于 ２０１４ 年提出的生成对抗

网络（ＧＡＮ）在深度学习领域迅速掀起热潮，成为近

几年来备受关注的热点技术。 ＧＡＮ 在图像合成、超
分辨率、 风格迁移以及其他图像生成任务上表现出

突出的性能。 ＧＡＮ 包括一个生成器 Ｇ（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）
和一个判别器 Ｄ（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ），其结构如图 １ 所

示。 其中，生成器 Ｇ 通过输入噪声 ｚ 去学习真实样

本的分布，并尝试生成判别器 Ｄ 无法将其与真实样



本区分开的样本，而判别器 Ｄ 的目标是尽力区分开

这两种样本，可以将其视为二分类器，用 ０ 和 １ 分别

代表伪样本和真实样本［３］。 随着生成器 Ｇ 与判别

器 Ｄ 的持续迭代更新，两者的性能都会此起彼伏的

增长。 通过不断的博弈，直到生成器 Ｇ 生成的样本

可以以假乱真欺骗判别器 Ｄ 时，判别器 Ｄ 的判别准

确率约为 ５０％， 模型处于纳什均衡，表示生成器 Ｇ
成功的生成了符合真实样本分布的样本。

图 １　 ＧＡＮ 结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＡＮ

　 　 ＧＡＮ 中判别器 Ｄ 的损失值来自两种情况：一是

将真实样本判别为生成器 Ｇ 生成的样本，二是将生

成器 Ｇ 生成的样本判别为真实样本［４］。 由于生成

器 Ｇ 和判别器 Ｄ 是零和博弈的过程，所以其损失值

即为判别器 Ｄ 损失值的负值，可由式（１）表示：
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（１）
其中， Ｄ（ｘ） 表示判别器 Ｄ 判定输入样本为真

实样本的概率， ｐｄａｔａ（ｘ） 和 ｐｚ（ ｚ） 分别表示真实样本

分布和生成样本分布。 根据式（１），ＧＡＮ 的优化目

标函数表示为式（２）：
ｍｉｎ

Ｇ
ｍａｘ

Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝

Ｅｘ ～ ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇＤ（ｘ）］ ＋ Ｅｚ ～ ｐｚ（ ｚ）［ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ）））］ ．
（２）

判别器 Ｄ 希望判别输入的真实样本的值趋于

１， 同时对生成样本的判别值尽可能的趋于 ０，即让

Ｄ（ｘ） 无限趋近于 １， Ｄ（Ｇ（ ｚ）） 无限趋近于 ０。 相

反。 生成器 Ｇ 的目标是学习到真实样本的分布

ｐｄａｔａ（ｘ） 并成功欺骗判别器 Ｄ，即使得 Ｄ（Ｇ（ ｚ）） 尽

可能的趋近于 １。
在实际训练的过程中，训练初期生成器 Ｇ 几乎

不可能生成出与真实样本相似的图像，即无法很好

的模拟真实样本的分布，判别器 Ｄ 就会很轻易的分

辨出样本的真假，导致判别器 Ｄ 很快收敛。 同时，
反馈的损失值也非常小，导致生成器 Ｇ 在迭代更新

的过程中产生较小的梯度，更新梯度便会下降甚至

停止，导致生成器 Ｇ 极早的停止学习。 因此，在训

练生成器 Ｇ 时，将其原损失中的 ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ）））
替换为 ｌｏｇＧ（ ｚ）， 这使得生成器 Ｇ 的弱梯度引起的

模型发散问题得以解决。
上述零和博弈中，生成器 Ｇ 与判别器 Ｄ 的损失

值之和严格等于 ０，即饱和式零和博弈，同时，还有

一种可以解决因为生成器 Ｇ 梯度消失导致 ＧＡＮ 无

法收敛的问题的方式，称作非饱和式零和博弈［５］，
其定义如式（３）。 由于式（２）是整体围绕判别器 Ｄ
而定义的损失，导致判别器 Ｄ 一旦收敛就无法更新

生成器 Ｇ。 而式（３）通过重新定义生成器 Ｇ 的损失

来避免生成器严重约束于判别器。
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２　 改进的 ＤＣＧＡＮ 模型

针对原始 ＧＡＮ 模型难以收敛、生成样本缺乏多

样性以及生成样本质量较差等问题，Ａｌｅｃ Ｒａｄｆｏｒｄ 等

人对原始 ＧＡＮ 模型进行改进，于 ２０１５ 年提出了深

度卷积生成对抗网络（ＤＣＧＡＮ）。 相对于原始 ＧＡＮ
模型， ＤＣＧＡＮ 增 加 了 更 多 的 隐 藏 层 和 参 数。
ＤＣＧＡＮ 与 ＧＡＮ 理论具有一致的标准结构，主要区

别在于 ＤＣＧＡＮ 将卷积神经网络与 ＧＡＮ 结合，通过

两个卷积神经网络实现生成器 Ｇ 和判别器 Ｄ。 具体

来说，ＤＣＧＡＮ 存在如下的改变：
（１）取消池化层，取而代之使用跨步卷积，在生

成器 Ｇ 中使用反卷积进行上采样；
（２）取消全连接层，使用卷积层连接生成器 Ｇ

和判别器 Ｄ 的输入输出；
（３）生成器 Ｇ 和判别器 Ｄ 中均使用批量归一化

（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＢＮ），可以有效缓解初始化不

理想的问题；
（４）生成器 Ｇ 中除了输出层使用 Ｔａｎｈ，其他各

层使用 ＲｅＬＵ 作为激活函数。 该改进方式可以有效

防止梯度消失，同时加速网络收敛。 激活函数 ＲｅＬＵ
与 Ｔａｎｈ 表达式分别如式（４）和式（５）：

ＲｅＬＵ（ｘ） ＝
ｘ， ｘ ＞ ０
０， ｘ ≤ ０{ ， （４）

Ｔａｎｈ（ｘ） ＝ ｅｘ － ｅ －ｘ

ｅｘ ＋ ｅ －ｘ ． （５）
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　 　 （５）判别器 Ｄ 使用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 作为激活函数，
其表达式（６）如下：

　 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（ｘ） ＝
ｘ， ｘ ＞ ０；
αｘ， ｘ ≤ ０， α 为负值梯度值．{

（６）
在 ＤＣＧＡＮ 的判别器 Ｄ 中，通过使用卷积神经

网络模型对输入样本进行不断的卷积与下采样运

算，最后完成真假样本的分类。 而在生成器 Ｇ 中，
则使用反卷积来完成上采样运算。 反卷积的具体运

算过程如图 ２ 所示。 首先填充输入图像，然后进行

卷积运算，裁剪后的卷积运算结果即为反卷积的运

算结果。

图 ２　 反卷积运算

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　 　 反卷积操作的一个弊端是会造成不均匀的像素

重叠，导致生成图像产生明显的棋盘效应［６］，在卷

积核大小非步长的整数倍时尤为突出。 这种重叠的

样式体现在两个维度上，两个坐标方向上不均匀的

重叠相乘产生了类似棋盘格的样式特性。 在一维情

况下， 一个 ｓｉｚｅ ＝ ３，ｓｔｒｉｄｅ ＝ ２ 的反卷积操作所展示

的棋盘效应如图 ３ 所示。 在实际生成图像中棋盘效

应的表现如图 ４ 所示，其为使用未改进的 ＤＣＧＡＮ
循环训练 ５０００ 次生成的格子织物图案。

图 ３　 反卷积重叠

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｖｅｒｌａｐ

　 　 为了有效抑制生成图像的棋盘效应，本文中使

用缩放卷积 （ ｒｅｓｉｚｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ） 代替原 ＤＣＧＡＮ 模

型生成器中的反卷积操作。 缩放卷积首先对图像上

采样，将图像大小变为原图的 ４ 倍，经过一层正向卷

积操作。 上采样操作分别使用最近邻插值和双线性

插值两种方案进行实验。 设原图像 Ａ 的大小为 ｍ ×
ｎ， 对图像 Ａ 上采样后的图像 Ｂ 的大小为 ａ × ｂ。 现

取图像 Ｂ 中的一点 （ｘ，ｙ）， 可计算对应在图像 Ａ 中

的理论位置为 （ｘ
× ｍ
ａ

，ｙ
× ｎ
ｂ

）。 而该理论位置可能

为小数，即在图像 Ａ 中无实际对应的点，对于最近

邻插值，将对该点四舍五入，即取图像 Ａ 中距离该

理论点最近的点作为图像 Ｂ 中的点 （ｘ，ｙ）； 对于双

线性插值，如图 ５ 所示。

图 ４　 棋盘效应

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈｅｃｋｅｒｂｏａｒｄ Ａｒｔｉｆａｃｔｓ

x1 x x2

y2

y

yt

Q12 R2 Q22

P

O11 R1 Q21

图 ５　 双线性插值

Ｆｉｇ． ５　 Ｂｉｌｉｎｅａｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

　 　 图 ５ 中，Ｐ 为理论点， Ｑ１１，Ｑ１２，Ｑ２１，Ｑ２２ 为 Ｐ 点

最近的 ４ 个点，将在图像 Ａ 中找到该理论点最近的

４ 个点。 其计算方法为首先通过线性插值求得点 Ｒ１

与 Ｒ２，再基于点 Ｒ１ 与点 Ｒ２ 线性插值，求得点 Ｐ， 式

（７）、式（８）和式（９）：

ｆ（ｘ，ｙ１） ≈
ｘ２ － ｘ
ｘ２ － ｘ１

ｆ（Ｑ１１） ＋
ｘ － ｘ１

ｘ２ － ｘ１
ｆ（Ｑ２１）， （７）

ｆ（ｘ，ｙ２） ≈
ｘ２ － ｘ
ｘ２ － ｘ１

ｆ（Ｑ１２） ＋
ｘ － ｘ１

ｘ２ － ｘ１
ｆ（Ｑ２２） ，（８）

ｆ（ｘ，ｙ） ≈
ｙ２ － ｙ
ｙ２ － ｙ１

ｆ（ｘ，ｙ１） ＋
ｙ － ｙ１

ｙ２ － ｙ１
ｆ（ｘ，ｙ２） ． （９）

　 　 ｆ（ｘ，ｙ） 即为通过双线性插值计算后图像 Ｂ 中

点 （ｘ，ｙ） 的值。
同时，在训练网络的过程中，生成器 Ｇ 的损失

值一直处于递增的趋势。 该现象是由于在训练过程

中判别器 Ｄ 达到过拟合，其损失值在初期迅速的向

０ 逼近，以致于 Ｇ 无法继续学习。 本文通过在判别

器 Ｄ 的输入中添加高斯噪声来抑制判别器 Ｄ 达到

过拟合状态，提高生成器 Ｇ 的学习能力。

４３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



本文基于 ＤＣＧＡＮ 改进后的模型结构，如图 ６
所示。 将原模型生成器 Ｇ 中 ３ 个反卷积层替换为 ３
个缩放卷积层，即上采样和正向卷积操作。 判别器

Ｄ 首先对输入样本添加高斯噪声，经过多层卷积运

算后映射 １ 个标量结果。
在深度学习模型中，网络的超参数对网络性能

起着决定性的作用。 超参数的设置和更新标准为尽

可能的使模型的损失值变小，即模型输出的真实值

与理论值尽可能的接近，生成的样本质量越高。 假

设给定 Ｎ 个样本，经过模型训练输出结果为 ｙ ＝

（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）， 其对应的理论输出结果为 ｙ^ ＝ （ ｙ^１，

ｙ^２，…，ｙ^ｎ）， 对此可将训练样本的损失定义为 Ｌ（ｙ，

ｙ^）， 超参数将向使得 Ｌ（ｙ，ｙ^） 最小化的方向更新。
本文采用交叉熵计算损失值，式（１０）表示每批训练

样本的损失函数：

Ｌ（ｙ ｊ，ｙ^ ｊ） ＝ － ｙ^ ｊ ｌｏｇ２ｙ ｊ － （１ － ｙ^ ｊ） ｌｏｇ２（１ － ｙ ｊ） ． （１０）

　 　 其中， ｙ^ ｊ 代表第 ｊ 批样本的真实理论值， ｙ ｊ 代表

模型实际输出值。 所有批次样本的损失值的均值即

为模型的整体损失值，如式（１１）所示：

Ｌ（ｙ，ｙ^） ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
［ ｙ^ ｊ ｌｏｇ２ｙ ｊ ＋ （１ － ｙ^ ｊ） ｌｏｇ２（１ －

ｙ ｊ）］ ． （１１）
　 　 为了使得 ＤＣＧＡＮ 模型收敛并达到稳定的效

果， 需要求得可以最小化 Ｌ（ｙ，ｙ^） 值的权重参数 ω
和偏置 ｂ。 实验中采用梯度下降法更新 ω 和 ｂ 的

值，并在生成器 Ｇ 和判别器 Ｄ 中均使用 Ａｄａｍ 优化

器。 式（１２）和式（１３）表示 ω 和 ｂ 的更新方法。 其

中， η 代表学习率。

ωｌ → ωｌ
＇ ＝ ωｌ － η ∂Ｌ

∂ωｌ
， １２）

ｂｌ → ｂｌ
＇ ＝ ｂｌ － η ∂Ｌ

∂ｂｌ
． （１３）

（ａ） 生成器 　 　 　 　 （ｂ） 判别器

　 　 （ａ） Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ 　 　 　 （ｂ） Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ　
图 ６　 改进 ＤＣＧＡＮ 网络结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＣＧＡＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 改进 ＤＣＧＡＮ 的网络结构如图 ６ 所示，生成器 Ｇ
和判别器 Ｄ 的网络参数分别见表 １、表 ２。 其中，
ｍ＠ ｋ × ｋ × ｎ 表示当前层的卷积核设置为 ｋ × ｋ × ｎ，
并运算出 ｍ 个特征图。

表 １　 生成器 Ｇ 网络参数

Ｔａｂ． １　 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

层号 描述 结构 输出

１ 全连接层 ［８１９２，１］→［４，４，５１２］→ＲｅＬＵ ［４，４，５１２］
２ 缩放卷积层 １ ２５６＠ ５×５×５１２， ｓｔｒｉｄｅｓ：２×２→ＲｅＬＵ ［８，８，２５６］
３ 缩放卷积层 ２ １２８＠ ５×５×２５６， ｓｔｒｉｄｅｓ：２×２→ＲｅＬＵ ［１６，１６，１２８］
４ 缩放卷积层 ３ ６４＠ ５×５×１２８， ｓｔｒｉｄｅｓ：２×２→ＲｅＬＵ ［３２，３２，６４］
５ 缩放卷积层 ４ ３＠ ５×５×６４， ｓｔｒｉｄｅｓ：２×２→ｔａｎｈ ［６４，６４，３］

表 ２　 判别器 Ｄ 网络参数

Ｔａｂ． ２　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

层号 描述 结构 输出

１ 卷积层 １ ６４＠ ５×５×３， ｓｔｒｉｄｅｓ：２×２→Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ ［３２，３２，６４］

２ 卷积层 ２ １２８＠ ５×５×６４， ｓｔｒｉｄｅｓ：２×２→Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ ［１６，１６，１２８］
３ 卷积层 ３ ２５６＠ ５×５×１２８， ｓｔｒｉｄｅｓ：２×２→Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ ［８，８，２５６］
４ 卷积层 ４ ５１２＠ ５×５×２５６， ｓｔｒｉｄｅｓ：２×２→Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ ［４，４，５１２］
５ 全连接层 ［４，４，５１２］→［８１９２，１］ ［１］
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３　 实验分析

本文从互联网中收集了 ２ ４２０ 张格子图案的织

物图像作为原始数据集，并对这些图像添加随机噪

声，翻转变换以及亮度更改等处理，将数据集样本数

量扩充至 ８ ０００，所有样本数据均已进行中心裁剪和

归一化等预处理操作，样本图像分辨率为 ６４×６４。
数据集示例如图 ７ 所示。

图 ７　 格子织物图案样本示例图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｐｌａｉｄ ｆａｂｒｉｃ ｐａｔｔｅｒｎ

　 　 本文中实验的硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ）
Ｂｒｏｎｚｅ３２０４ ＣＰＵ，１６Ｇ ＲＡＭ 和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
２０８０Ｔｉ １１Ｇ 显卡； 软件环境为 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ １． １４ 及

Ｐｙｔｈｏｎ３．５。 实验中采用小批量随机梯度下降的方式进

行训练，以提升模型训练的速度和准确性。 设置卷积

核大小５×５，步长为２，学习速率０．００１，共５ ０００ 次循环，
单次循环覆盖所有数据集样本。 本文共进行 ３ 组实

验， 分别为原始 ＤＣＧＡＮ 模型、缩放卷积中采用最近邻

插值的改进ＤＣＧＡＮ 模型ＮＮ－ＤＣＧＡＮ 以及缩放卷积中

采用双线性插值的改进ＤＣＧＡＮ 模型Ｂｉｌｉｎｅａｒ－ＤＣＧＡＮ。
在相同实验环境下分别进行训练，３ 组实验在不同训练

阶段的生成图像效果如图 ８ 所示。
　 　 在评价模型效果和图像质量时，主要分为主观

评估和客观评估两种方式。 针对主观视觉方面，通
过实验结果可以发现，随着网络的不断迭代更新，生
成图案质量有明显的提升。 从 ｅｐｏｃｈ ＝ ５ｋ 的生成图

像可以发现 Ｂｉｌｉｎｅａｒ－ＤＣＧＡＮ 和 ＮＮ－ＤＣＧＡＮ 都比原

始 ＤＣＧＡＮ 生成的样本纹理更加清晰，具有更少的

噪声，可以明显的抑制棋盘效应。
为了更加有效的验证模型效果，本文对对比实验

中的不同模型进行了客观评估和分析。 模型的训练

损失值一方面表征了模型的收敛效果，同时也体现了

生成图像和真实图像的相似度，即生成图像的真实

性。 对比实验中训练总损失变化曲线如图 ９ 所示。

DOGAN

Bilinear-
DCGAN

NN-DCGAN

epoch=0 epoch=1k epoch=5k

图 ８　 不同模型实验效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
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图 ９　 不同模型的损失曲线

Ｆｉｇ． ９　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 同时，本文使用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅ（ ＩＳ）和 Ｆｒéｃｈｅｔ
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ＦＩＤ）两种客观评估方法对模型

生成图像的真实性和多样性进行评估，ＩＳ 值越大代

表生成样本质量越高，ＦＩＤ 值越小代表模型效果越

好。 最终评估结果见表 ３。
表 ３　 模型评估结果

Ｔａｂ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＩＳ 值 ＦＩＤ 值

真实样本 ３６．０６ ２．６８
ＤＣＧＡＮ １８．４４ ５４．５９

Ｂｉｌｉｎｅａｒ－ＤＣＧＡＮ ２０．５０ ５１．０２
ＮＮ－ＤＣＧＡＮ ２２．１６ ４９．５５

　 　 从图 ９ 和表 ３ 的评估结果可以得出，相对原始

ＤＣＧＡＮ 而言，Ｂｉｌｉｎｅａｒ－ＤＣＧＡＮ 和 ＮＮ－ＤＣＧＡＮ 在训

练过程以及生成图像质量方面都具有更佳的效果，
证明该改进方法对抑制棋盘效应并提高图像质量起

到了积极作用。 同时也发现在本文针对织物图案的

实验中 ＮＮ－ＤＣＧＡＮ 具有最佳的实验效果和评估结

果，即在缩放卷积的上采样方式中，使用最近邻插值

上采样相比使用双线性插值具有更好的效果。
（下转第 ４３ 页）
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