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图 1：我们提出的 MSG-GAN 技术的效果，其中生成器同时合成所有分辨率的图像，并且梯度从单个判别器直接流到所有级别。 第一列的分

辨率为 4x4，向右增加，达到最终输出分辨率 1024x1024。 在屏幕上放大观看最佳。 

      

 
 
 

摘 要 

 

尽管生成对抗网络（GAN）在图像合成任务中取得了巨大

成功，但众所周知它们很难适应于不同的数据集，部分原因

是训练期间的不稳定和对超参数探测的敏感性。引起这种不

稳定的一个普遍接受的原因是，当真实分布和假分布的范围

没有足够的重叠时，从判别器到生成器的梯度将变得毫无意

义。在这项工作中，我们提出了多尺度梯度生成对抗网络

（MSG-GAN），这是一种简单但有效的技术，通过允许从

判别器到生成器的梯度流在多个尺度上来解决此问题。该技

术为高分辨率图像合成提供了一种稳定的方法，并且可以替

代常用的渐进式生成技术。我们表明，MSG-GAN 在各种

大小，分辨率和域以及各种类型的损失函数和体系结构的图

像数据集上稳定收敛， 

  
 

 

所有这些都具有相同的一组固定的超参数。与最先进的

GAN 相比，我们的方法在大多数情况下都达到或超过了最

佳性能。 

 
1. 介绍 
 

自从 Goodfellow 等人介绍以来[9]，生成对抗网络

（GAN）已成为高质量图像合成的事实上的标准。GAN 的

成功来自于这样一个事实，即它们不需要手动设计损失函数

来进行优化，因此可以学会生成复杂的数据分布，而无需确

保能明确定义它们。 虽然基于流的模型（例如[5、6、24、

15]和自回归模型（例如[29、28、26]）允许直接使用最大

似然估计（分别是显式和隐式）训练生成模型，但高保真度 

的生成图像的数量尚未能够与最新的 GAN 模型相匹配[13、

14、3]。 但是，GAN 训练存在两个突出的问题：（1）模

式坍塌 
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图 2：MSG-GAN 的体系结构，此处显示为 ProGAN 中提出的基本模型[13]。 我们的体系结构包括从生成器的中间层到判别器的中间层的连

接。 发送到判别器的多尺度图像与从卷积层主路径获得的相应激活值（其后为连接函数）（以黄色显示）连接在一起。 

 
 

和（2）训练不稳定。 

当生成器网络仅能够捕获数据分布中存在方差的子集时，

就会发生模式坍塌的问题。尽管已经提出了许多方法[25、

36、13、18]来解决这个问题，但它仍然是一个开放的研究

领域。但是，在这项工作中，我们解决了训练不稳定的问题。

这是 GAN 的一个基本问题，在以前的著作中已广泛报道

[25、19、2、10、16、30、12、13、33、22]。我们提出

了一种方法，该方法通过研究如何使用多种尺度的梯度来生

成高分辨率图像（由于数据维数通常更具挑战性）而无需依

靠先前的贪婪方法，例如渐进生长技术[13，14]，从而解决

图像生成任务的训练不稳定性。MSG-GAN 允许判别器不

仅查看生成器的最终输出（最高分辨率），而且还查看中间

层的输出（图 2）。结果，判别器成为生成器的多个尺度输

出的函数，重要的是，将梯度同时传递给所有尺度（第 1.1

节和第 2 节中有更多详细信息）。 

此 外 ， 我 们 的 方 法 对 不 同 的 损 失 函 数 （ 我 们 展 示 了

WGAN-GP 和非饱和 GAN 损失（具有单侧梯度惩罚）的结

果），数据集（我们在广泛的常用数据集和最新创建的印度

名人数据集上展示了结果具有鲁棒性）和架构（我们将

MSG 方法与 ProGAN 

 
 
 

和 StyleGAN 作为基础架构进行结合）。就像渐进式增长

[13]一样，我们注意到，多尺度梯度在 FID 得分方面比原始

DCGAN 体系结构有显著提高。但是，我们的方法在大多数

现有数据集上的训练时间与最新方法相当，而无需逐步增长

引入的额外超参数，例如不同生成阶段的训练时间表和学习

率。 这种鲁棒性使得 MSG-GAN 方法可以很容易地在新数

据集上“开箱即用”地使用，在这种情况下，使用与以前相

同的超参数集会使基于渐进式增长的方法效果不佳（请参见

表 1 和 2）。我们还通过高分辨率 FFHQ 数据集上的消融实

验显示了在所有分辨率上进行多尺度连接的重要性。 

总而言之，我们提出以下贡献： 

 

1. 我们引入了一种用于图像合成的多尺度梯度技术，该技

术提高了先前工作中定义的训练的稳定性。 

 

2. 我们证明，我们能够在许多常用数据集上稳健地生成高

质 量 样 本 ， 包 括 CIFAR10 ， Oxford102 花 卉 ，

CelebA-HQ，LSUN 教堂，Flickr Faces HQ 和我们的

新印度名人 Celebs，它们都具有相同的固定超参数。 
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1.1. 动机 
 

Arjovsky 和 Bottou [1]指出 GAN 训练不稳定性的原因

之一是由于当真实和虚假的分布空间之间存在实质性的重叠

时，从判别器到生成器的随机（非信息性）梯度传递导致的。

自 GAN 诞生以来，已针对此问题提出了许多解决方案。一

个较早的示例提出将实例噪声添加到真实图像和伪图像中，

以使分布空间最小重叠[1，27]。最近，Peng 等[22]提出了

输入图像与判别器对这些输入图像的最深特征之间的互信息

瓶颈，称为变异判别器瓶颈（VDB）[22]，Karras 等人[13]

提出了一种渐进式增长技术，以添加分辨率更高的连续层。

VDB 解决方案迫使判别器仅将注意力集中在图像的最明显

特征上进行分类，这可以视为实例噪声的自适应变体。我们

的工作与 VDB 技术正交，我们将对 MSG-GAN 和 VDB 的

组合进行调查，以供将来使用。 

渐进式增长技术通过逐步使生成的图像的操作分辨率加

倍来逐层训练 GAN，从而解决了不稳定问题。每当将新层

添加到训练中时，它都会慢慢渐入进来，以保留先前层的学

习。从直觉上讲，此技术可解决分布重叠问题，因为它首先

在较低分辨率上实现了良好的分布匹配，而较低分辨率的数

据维数较低，然后使用这些先前训练的权重部分初始化了较

高分辨率的训练，重点是学习更好的细节。 

尽管此方法能够生成最新的结果，但由于要对每个数据

集进行调整超参数（包括不同的迭代次数，学习率（对于生

成器和判别器[11]）以及不同分辨率对应的衰减时间。 

多尺度图像生成是一种成熟的技术，伴随着在此任务流

行之前的早已存在的深层网络方法[17，31]。最近，许多基

于 GAN 的方法将高分辨率图像合成过程分解为较小的子任

务[32、35、34、7、8、13]。例如，LR-GAN [32]使用单

独的生成器为最终图像合成背景，前景和合成器蒙版。 

GMAN 和 Stack-GAN 之类的作品分别采用了一个生成器

和多个判别器来分别进行引导变化和多尺度生成[7、35、

34]。而 MAD-GAN [8]是使用多种生成器来解决模式坍塌

的问题，通过使不同生成器在训练数据集中捕获不同的模态

的方式训练这种多主体的任务设置。LapGAN [4]建立模型

之间的差异 

在使用单个生成器和用于不同尺度的多个判别器在图像的拉

普拉斯金字塔的生成的多比例分量之间进行比较。 

我们提出的方法从所有这些作品中汲取了构建灵感，并

以它们的指引和意识形态为基础，但有一些关键区别。在

MSG-GAN 中，我们使用单个判别器和带有多尺度连接的

单个生成器，从而允许梯度同时以多种分辨率流动。我们提

议的方法有几个优点（主要由简单性决定）。如果在每个分

辨率下使用多个判别器[35、34、7、4]，则由于需要重复的

下采样层，因此总参数在各个尺度上呈指数增长，而在

MSG-GAN 中，该关系是线性的。除了需要较少的参数和

设计选择之外，我们的方法还避免了跨多个尺度生成的图像

上需要显式的颜色一致性正则化项，这是必要的，例如在

StackGAN [34]中。 

 

2. 多尺度梯度 GAN 
 

我们将 MSG-GAN 框架应用于两个基本架构 ProGANs 

[13]和 Style-GAN [14]上进行了实验。我们分别将这两种方

法称为 MSG-ProGAN 和 MSG-StyleGAN。尽管有名称，

但在任何 MSG 变体中都没有使用渐进式增长，并且我们注

意到没有渐进式增长的 ProGAN 本质上是 DCGAN [23]架

构。图 2 显示了我们的 MSG-ProGAN 架构的概述，我们将

在本节中对其进行详细定义，并将 MSG-StyleGAN 模型的

详细信息包括在补充材料中。 

将生成器函数 的初始块定义为 ，

这 样 ， 和 包 含

[4x4x512]维激活。令 为一个通用函数，它充当基本的生

成器块，在我们的实现中，该函数包括一个上采样操作，后

跟两个转换层。 

 

其中 c 是生成器的中间激活的通道数。我们在补充材料

中提供所有图层中 c 的大小。完整的生成器 GEN（z）然后

遵循标准格式，并且可以定义为 k 个这样的 g 函数的合成的

序列，然后是具有 的最终合成： 

 

现在，我们定义函数 r，该函数在生成器的不同阶段生成

输出（图 2 中的红色框）， 
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其中输出对应于最终输出图像的不同下采样版本。我们将 r

简单地建模为（1x1）卷积，将中间卷积激活值转换为图像。 

 

换句话说， 是从生成器的第 i 个中间层的输出合成

的图像。类似于渐进式增长[13]的想法，r 充当正则化器，

要求学习的特征图能够直接投影到 RGB 空间。 

现在我们继续定义判别器。由于判别器的最终判别损

失不仅是生成器 的最终输出的函数，而且是中间输出

的函数，因此梯度可以从判别器的中间层流到生成器的中

间层。我们用字母 d 表示判别函数的所有组件。我们将判

别器的最后一层（提供判别分数）命名为 ，并

将定义判别式 或 的第一层的函数命名为实像 y 

（真实样本）或最高分辨率的合成图像 （假样本）作为

输入。类似地，令 代表判别器的中间层函数。注意，当

j = k - i 时，i 和 j 总是彼此相关。因此，判别器的第 j 个

中间层的输出激活值 定义为： 

 

其中 是将生成器的第（i）个中间层的输出 （或

相应的最高分辨率实像 y 的下采样版本）与在判别器中第

（j - 1）中间层的相应输出进行组合的函数。在我们的实

验中，我们实验了此连接函数的三个不同变体： 

 

其中， 是又一个（1x1）卷积运算，类似于 r，

并且[; ]是一个简单的通道级联操作。我们将在第 4 节

中比较这些不同的连接函数。 

最终的判别函数定义为： 

 

 

       我们为 函数试验了两种不同的损失函数，即

ProGAN [13]使用的 WGAN-GP [10]和 StyleGAN [14]使

用的 1-sided GP [9，20]的非饱和 GAN 损失。请注意，由

于判别器现在是生成器生成的多个输入图像的函数，因此我

们将梯度惩罚修改为每个输入的惩罚平均值。 

 

3. 实验 
 

虽然评估 GAN 生成的图像的质量并不是一件容易的事，

但当今最常用的指标是初始得分（IS，越高越好）[25]和

Frechet´初始距离（FID，越低越好）[11]。为了将我们的

结果与以前的工作进行比较，我们将 IS 用于 CIFAR10 实验，

将 FID 用于其余实验，并报告“显示的真实图像数量”，如

先前的工作[13，14]所示。 

新的印度名人数据集  除了现有的数据集外，我们还收

集了一个由印度名人组成的新数据集。我们采购新数据集的

目的是尝试使用很小的数据集（以图像数为单位），因为

GAN 社区已经表明，数据集的大小对于创造良好的生成模

型很重要[14]。为此，我们使用类似于 CelebA-HQ 的过程

收集了图像。首先，我们通过抓取相关搜索查询的网页来下

载印度名人的图像。然后，我们使用现成的面部检测器检测

面部，并裁剪所有图像并将其调整为 256x256。最后，我

们通过滤除低质量，错误和低光照的图像来手动清理图像。 

最后，数据集仅包含 3K 个样本，比 CelebA-HQ 小一个数

量级。该数据集将被公开以供研究。 

 

3.1 实施细节 
 

我们在分辨率和大小（图像数量）不同的各种数据集上

评估我们的方法。CIFAR10（60K 图像，分辨率为 32x32）； 

Oxford flowers（8K 图像，分辨率为 256x256），LSUN

教堂（126K 图像，分辨率为 256x256），印度名人（3K

图像，分辨率为 256x256），CelebA-HQ（3 万图像，分

辨 率 为 1024x1024） 和 FFHQ（70K 图 像 ， 分 辨 率 为

1024x1024）。 

对于每个数据集，我们使用相同的初始潜在维数 512，

从标准正态分布 N（0，I）提取，然后进行超球面归一化

[13]。对于所有实验，我们对 MSG-ProGAN 和 MSG-

StyleGAN 使用相同的超参数设置（lr = 0.003），唯一的

区别是上采样层数（对于较低分辨率的数据集更少）。 

所有模型都使用 RMSprop 进行了训练，生成器和判别

器的学习率均为 0.003。 我们 
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(a) LSUN churches (b) Indian Celebs (c) Oxford Flowers 

图 3：由 MSG-StyleGAN 在不同的中级分辨率（256x256）数据集上生成的随机，未整理的样本。我们的方法可在具有相同超参数的所有数

据集中生成高质量的结果。 在屏幕上放大观看最佳。 

 

 

表 1：中级分辨率（即 256x256）数据集的实验。 我们会尽可能使用作者提供的分数，否则将使用官方代码和建议的超参数（表示为“∗”）

来训练模型 

 
 

根据标准正态分布 N（0，I）初始化生成器和判别器的参数。 

为了与先前发表的工作相匹配，所有 StyleGAN 和 MSG-

StyleGAN 模型都通过 1-sided GP 的非饱和 GAN 损失进

行 了 训 练 ， 而 ProGAN 和 MSG-ProGAN 模 型 则 通 过

WGAN-GP 损失函数进行了训练。 

我们还扩展了 MinBatchStdDev 技术[13，14]，将一批

激活的平均标准偏差馈送到判别器，以改善样本多样性，从

而达到我们的多尺度设置。为此，我们在判别器中每个块的

开头添加一个单独的 MinBatchStdDev 层。这样，判别器

获得了所生成样本的批次统计以及每个尺度上的直线路径激

活，并且可以检测到生成器在某种程度上的模式坍塌。 

当我们自己训练模型时，我们会报告训练时间和使用的

GPU，并尽可能尝试 

 

 

使用相同的机器，以便可以进行直接的训练时间比较（除

Oxford Flowers Pro-GAN 与 MSG-ProGAN 之外的所有情

况）。 显示的实际图像数量和训练时间的差异是由于以下

事实：按照惯例，我们报告了在固定数量的迭代中获得的最

佳 FID 得分，以及达到该得分所花费的时间。复制我们的作

品所需的所有代码和受训练的模型可用于研究目的，在以下

获得：https://github.com/ akanimax/msg-stylegan-tf。 

 

3.2. 结果 
 

质量  表 1 显示了我们的方法在各种中级分辨率数据集

上的定量结果。在 Oxfor Flowers，LSUN 教堂和印度名人

的（256x256）分辨率数据集上，我们的 MSG-ProGAN 和

MSG-StyleGAN 模型均获得了比 ProGAN 和 Style-GAN

基线更高的 FID 分数。 虽然 
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(a) CelebA-HQ (b) FFHQ 

图 4：MSG-StyleGAN 在高分辨率（1024x1024）数据集上生成的随机，未整理的样本。 在屏幕上放大观看最佳。 
 
 

 
表 2：针对高分辨率（1024x1024）数据集的实验。 我们会尽可能使用作者提供的分数，并使用其他带有官方代码和建议的超参数（表示为

“*”）的训练模型。 

 
 

由于所有层都一起训练，因此 MSG-GAN 的每次迭代速度

较慢，但是它趋于在更少的迭代次数中收敛，从而需要更少

的 GPU 训练总时间来达到这些分数。 图 3 显示了在这些数

据集上生成的用于定性评估的随机样本。 

对于高分辨率实验（表 2），MSG-ProGAN 模型训练的

时间相当，并且在 CelebA-HQ 和 FFHQ 数据集上分别获得

了相似的分数（8.02 vs 7.79）和（8.36 vs 8.04）。我们注

意到作者报告的分数与作者提供的代码所能达到的成绩略有

不同， 

 

 

这可能是由于细微的硬件差异或运行之间的差异。我们的

MSG-StyleGAN 模型无法在 CelebA-HQ 数据集（6.37 vs 

5.17）和 FFHQ 数据集（5.8 vs 4.40）上超过 StyleGAN 的

FID 得分。 我们讨论了为什么会出现在第 4 节中的一些假设，

但是请注意，我们的方法还有其他优点，即，如我们的其他

实验所示，将其更好地归因于不同的数据集似乎更容易。 

训练期间的稳定性   为 了 比 较 MSG-ProGAN 和

ProGAN 在训练期间的稳定性，我们测量了 
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图 5：在训练过程中，MSG-GAN 中的所有层在训练的早期就跨生成的分辨率进行了同步，随后同时在所有比例下提高了生成图像的质量。 

在整个训练过程中，生成器仅对固定潜码生成的图像进行了最小的增量改进。 

 
 

 
图 6：训练期间的图像稳定性。 这些图显示了 CelebA-HQ 数据集上连续迭代开始时（取 36 个潜码样本的平均值）从相同潜码生成的图像之

间的 MSE。 MSG-ProGAN 会随着时间稳定收敛，而 ProGANs [13]在各个时期仍会持续变化很大。 

 
 

对于相同的固定潜码，随着迭代的进行，生成的样本中的变

化（CelebA-HQ 数据集）。这种方法是[33]引入的一种在

训练过程中测量稳定性的方法，该方法通过计算两个连续样

本之间的均方误差来量化。图 6 显示，尽管 ProGAN 仅在

较低分辨率下趋于收敛（变化较小），但 MSG-ProGAN 对

所有分辨率均显示出相同的收敛特性。针对 ProGAN 的训

练迭代会在每种分辨率下依次进行，而针对 MSG-ProGAN 

 

 

它们是同时发生的（图 5）。 尽管不一定确保产生良好的结

果，但是具有高稳定性的方法可能会具有优势，因为它更容

易通过在训练过程中可视化快照来获得最终结果的合理估计，

这将有助于训练工作将几周的时间压缩到几天。 

学习率的鲁棒性  先前的工作[25，12，21，20]以及我

们的经验表明，训练过程中 GAN 的收敛非常依赖 
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表 3：CIFAR-10 的学习率稳健性。 我们看到，在一系列学习率范

围内，我们的方法收敛到相似的 IS 分数。 
 
 

 
表 4：高分辨率（1024x1024）FFHQ 数据集上不同程度的多尺度

梯度连接的消融实验。粗略包含（4x4）和（8x8）的连接，中间包

含（16x16）和（32x32）的连接； 并以（64x64）精细化直到

（1024x1024）。 
 
 

 

表 5：对高分辨率（1024x1024）FFHQ 数据集使用不同连接函数

的实验。 

 

在选择超参数方面，学习率尤其重要。为了验证 MSG-

ProGAN 对超参数变化的鲁棒性，我们针对 CIFAR-10 数据

集以四种不同的学习率（0.001、0.003、0.005 和 0.01）训

练了网络（表 3）。我们可以看到，即使学习率发生较大变

化，这四个模型也会收敛，产生出清晰的图像和相似的初始

分数。健壮的训练方案非常重要，因为它们表明可以轻松地

将一种方法推广到未曾见过的数据集上。 

 

4. 讨论 
 

消融研究  我们对 MSG-ProGAN 架构进行了两种消融。 

表 4 总结 

 
我们在消融版本的多尺度渐变中进行的实验，其中我们仅将

生成器中的连接子集添加到不同尺度的判别器上。我们可以

看到，在原始 ProGANs / DCGAN 体系结构的任何级别上添

加多尺度梯度已经可以改善 FID 得分。有趣的是，仅添加中

间级别的连接要比仅添加粗糙或精细级别的连接稍好，但是

在所有级别都存在连接的情况下，可以实现总体最佳性能。 

表 5 展示了我们在 MSG-ProGAN 和 MSG-StyleGAN 体

系结构上使用连接函数 的不同变体的实验。 （Eq 

10）在 MSG-ProGAN 架构上表现最佳，而 （Eq 12）

在 MSG-StyleGAN 架构上表现最佳。本工作中显示的所有

结果均采用了这些各自的连接函数。 

 

局限性和未来工作  我们的方法并非没有局限性。我们

注意到，使用渐进式训练，以较低的分辨率进行的第一组迭

代要快得多，而 MSG-GAN 的每次迭代花费的时间相同。

但是，我们观察到 MSG-GAN 需要更少的总迭代次数才能

达到相同的 FID，并且通常在总训练时间相似的情况下才这

样做。 

最后，我们注意到在 FFHQ 和 CelebA-HQ 的面部数据

集上，我们没有超过 StyleGAN 的生成质量。造成这种情况

的原因可能有很多，包括不正确的超参数选择，或者 Style-

GANs 架构更适合这些数据集。另外，由于我们在 MSG-

StyleGAN 中进行了多尺度修改，因此我们的方法无法利用

混合正则化技巧[14]，在混合技巧中，将多个潜在矢量进行

混合，并且所生成的图像被判别器逼真。这样做是为了允许

在测试时在不同级别混合不同样式，同时也提高了整体质量。

有趣的是，即使我们没有明确强制执行混合正则化，我们的

方法仍然能够产生合理的混合结果（请参阅补充材料）。尽

管没有提高 FFHQ 上的 FID 分数，但我们的方法在其他数

据集上的分数更高，并且引入了一种易于使用的高分辨率合

成新方法，可能会激发后续工作，从而进一步提高结果质量。 

结论  尽管在迈向逼真的高分辨率图像合成方面已取得

了长足的进步[3，14]，但仍未实现真正的逼真的图像，特

别是在外观方面存在很大差异的领域。在这项工作中，我们

介绍了 MSG-GAN 技术，该技术通过一种简单的方法为这

些工作做出了贡献，从而可以利用 GAN 生成高分辨率的多

尺度图像。 
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6. 附录 
 

6.1. 架构细节 
 

MSG-ProGAN 表 6 和表 7 分别提供了 MSG-ProGAN

生成器和判别器的详细配置。在生成器中的每个块之后， 

 

 

表 7：用于训练的 MSG-ProGAN 和 MSG-StyleGAN 模型的判别

器体系架构。 
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1 x 1 转换层用于将输出激活值转换为 RGB 图像，然后将其

传递到判别器上。在判别器方面，这些 RGB 图像使用连接

函数 与直线路径激活值结合在一起。在 的情况下，

将使用简单的逐级串联操作（请参见表 7）。对于连接函数

的 变体，使用 1 x 1 的转换层将 RGB 图像投影到激

活空间中，然后进行逐级连接操作。1 x 1 转换层输出的通

道数等于判别器该块中输出通道的一半，例如对于 block 3

（请参见表 7），1 x 1 转换层的输出为 32 x 256 x 256，

线性运算的输出为 96 x 256 x 256（32 + 64）。最后，对

于 ，首先将 RGB 图像与直线路径激活值连接起来，

然后是 1 x 1 的转换层。由该 1×1 转换层输出的通道数再次

等于该块中的通道数（例如，block 3 为 64）。 

生成器（表 6）的模型 1，模型 2 和模型 3 块分别用于合

成 32 x 32、128 x 128 和 256 x 256 尺寸的图像。并且，

每进行 3 x 3 卷积操作后，就会根据 PixNorm [13]方案

（仅针对生成器）对特征向量进行归一化。 

MSG-StyleGAN  MSG-StyleGAN 模 型 使 用 由

StyleGAN [14]对 ProGANs [13]体系结构提出的所有修改，

除了混合正则化。 与 MSG-ProGAN 类似，我们使用 1 x 1

转换层获取 Style-GAN 生成器每个块的 RGB 图像输出，而

其他所有内容（映射网络，非传统输入和样式 AdaIN）均

保持不变。判别器架构与 ProGAN（以及因此产生的 MSG-

ProGAN，表 7）判别器相同。 
 

6.2. 其他定性结果 
 

在这里，我们包括其他结果，用于进一步的经验验证。 

我们针对 256 x 256 Oxford102 花卉数据集显示了 MSG-

StyleGAN 的完整分辨率结果，针对 128 x 128 CelebA 和

LSUN 卧 室 数 据 集 显 示 了 MSG-ProGAN 体 系 架 构 。 

CelebA 模型经过训练，可获取 2 千 8 百万张真实图像，并

且 FID 为 8.86。 由于 LSUN 卧室数据集庞大（3000 万

个），我们对其进行了训练，以获取 1.5 亿个真实图像（大

约 5 个迭代），从而 FID 为 18.32。 图 12 和 13 分别显示

了为 CelebA 和 LSUN 卧室数据集生成的 128 x 128（最高

分辨率）样本。 图 10 和图 11 分别显示了 MSG-StyleGAN

模型在所有分辨率下在 Oxford Flowers 和 Cifar-10 数据集

上生成的样本。图 14 显示了 CelebA-HQ 数据集的其他定

性结果（随机样本），使用我们的完整模型模型进行了训练 

 
在 1024*1024 的分辨率上。 
 

6.3. 观察 
 

在本节中，我们介绍一些有关我们的方法和 StyleGAN

产生的结果差异的观察和假设。我们在图 7 中显示了从两个

模型中随机选择的样本的概述。在对结果的分析中，我们发

现，尽管实际结果图像质量非常接近，但 StyleGAN 样本在

姿态方面表现出稍高的变化。相比之下，MSG-StyleGAN

的结果在全局上更一致，更现实。多样性和结果质量之间的

这种折种被广泛报道过[36]，并且可以解释 FID 分数的某些

差异。进一步研究控制任一轴的方法（现实性与多样性）及

其对 FID 分数的影响，将是未来工作的有趣方向。 

我们还进行了实验，研究了添加到 Style-GAN 生成器

每个块中的像素噪声在图像生成中的作用。我们发现，在非

人脸数据集上，这些噪声层不仅为随机变化建模，而且还为

图像的语义方面建模，就像它们的最初意图一样[14]（见图

8）。我们观察到，MSG-StyleGAN 也显示出这种类型的效

果，尽管程度较小。我们推测，对于面部建模任务（例如，

在 CelebA-HQ 和 FFHQ 数据集上），随机特征和语义特征

之间的这种纠缠更为直接，并且我们还在脸部和非脸部数据

集上观察到不同的模型对此噪声的敏感性可能会导致某些性

能差异。 

如主文讨论部分所述，我们不使用 StyleGAN [14]中描

述的混合正则化技术（如何集成这样的正则化问题是未来工

作的一个有趣方向）。但是，我们注意到，尽管没有使用它，

但是由于基于比例的约束，模型仍然学会解开图像的高级语

义特征（见图 9）。从图中可以明显看出，高级混合更加连

贯，并产生了更加逼真的视觉效果。而较低级别的混合通常

会产生错误的视觉提示，例如照明不正确和头发不平衡。这

表明，通过确保在低（粗粒度）生成水平上进行适当的基于

样式的混合，可能会提高性能。 
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 (a) StyleGAN 生成图像 (b) MSG-StyleGAN 生成图像 

 

图 7：随机生成的样本，用于 StyleGAN [14]和 MSG-StyleGAN 之间的定性比较。因为 FID 计算是在非截断的潜在空间上完成的，所以生成

的所有样本都不会截断输入的潜在空间。 观看放大最佳。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 8：由 StyleGAN（顶部）和 MSG-StyleGAN（底部）使用每像素噪声的不同实现方式生成的 LSUN Church 图像，同时保持输入潜码不

变。 

 
 
 

 
 
 
 
 

12 

www.gwylab.com
https://arxiv.org/pdf/1903.06048.pdf


 

 

 

 

翻译：www.gwylab.com            原文来源：https://arxiv.org/pdf/1903.06048.pdf 

 

图 9：通过将来自两个不同潜向量的样式以不同的生成级别（粒度）混合而生成的图像。与 StyleGAN [14]中一样，第一列图像是源 1，第一

行图像是源 2。编号 2、3 和 4 的行以分辨率（4 x 4 和 8 x 8）进行混合，而 5 和 6 的行分辨率为 （16 x 16 和 32 x 32），并通过以分辨率

交换源 2 潜码来生成第 6 行图像（64 x 64 至 1024 x 1024）。 
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图 10：Oxford102 花卉数据集按所有 7 种分辨率生成的随机样本。 
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图 11：按所有 4 种分辨率为 CIFAR-10 数据集生成的随机样本。 
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图 12：随机生成的 CelebA Faces 分辨率为 128 x 128。 
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图 13：随机生成的 LSUN 卧室，分辨率为 128 x 128。 
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图 14：分辨率为 1024 x 1024 的随机生成的 CelebA-HQ 人脸。 
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