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基于生成对抗网络的图像风格迁移

摘要
生 成 对 抗 网 络 （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）可以生成和真
实图像较接近的生成图像．作为深度学
习中较新的一种图像生成模型，ＧＡＮ 在
图像风格迁移中发挥着重要作用．针对
当前生成对抗网络模型中存在的生成图
像质量较低、模型较难训练等问题，提出
了新的风格迁移方法，有效改进了 Ｂｉｃｙ⁃
ｃｌｅＧＡＮ 模型实现图像风格迁移．为了解
决 ＧＡＮ 在训练中容易出现的退化现象，
将残差模块引入 ＧＡＮ 的生成器，并引入
自注意力机制，获得更多的图像特征，提
高生成器的生成质量．为了解决 ＧＡＮ 在
训练过程中的梯度爆炸现象，在判别器
每一个卷积层后面加入谱归一化．为了
解决训练不够稳定、生成图像质量低的
现 象， 引 入 感 知 损 失． 在 Ｆａｃａｄｅｓ 和
ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集上的实验结果表
明，该 方 法 的 生 成 图 像 的 ＰＳＮＲ 值 和
ＳＳＩＭ 值高于同类比较方法．
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０　 引言

　 　 图像风格迁移是目前计算机视觉领域的研究热点．风格迁移的目

的是将一幅图像转换成另一幅或多幅具有特定目标的图像，例如：输
入一张纯色马的图片，输出的是斑马的图片；输入一张油画的图片，
输出的是中国画的图片；等等．图像风格迁移不仅可以显著降低获取

相关数据集的成本，而且还可以创建源数据以外的新图像，所以利用

生成模型扩大研究数据集可有效提高深度学习网络模型的训练质量．
Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等［１］提出一种生成对抗网络模型，该模型由生成网络

和判别网络组成，这两个网络在互相博弈的过程中优化彼此．随着判

别网络的辨伪能力不断增强，生成网络产生的数据将更接近真实数

据，生成对抗网络与其他网络相比具有更好的数据生成能力，因此生

成对抗网络在图像生成和风格迁移领域得到了广泛应用．Ｉｓｏｌａ 等［２］提

出的 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 模型作为有监督图像风格迁移的代表作，它通过有监督

训练成对图像，得到的是一对一的风格迁移图像．虽然 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 模型得

到的生成图像接近真实图像，但是该模型的训练需要大量的成对图

像数据，而现实中收集成对数据集较困难，限制了其推广应用． Ｚｈｕ
等［３］提出的 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 不需要训练成对的数据集，它是无监督风格迁

移任务的经典模型，并且仅使用生成器和判别器完成图像域的风格

迁移，首次实现了不成对图像之间的变换，在风格迁移领域得到了广

泛的应用，但该模型并不能生成多样的结果．针对 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 生成结果

单一的问题，Ｚｈｕ 等［４］ 提出的 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 是一种基于条件遗传算法

的混合模型，结合了 ｃＶＡＥ⁃ＧＡＮ［５］和 ｃＬＲ⁃ＧＡＮ［６］ 的优点，学习两个图

像域之间的多模态映射，有助于产生更多样化的结果．Ｐａｒｋ 等［７］ 提出

的 ＣＵＴ 将对比学习应用到图像风格迁移，实现了一种轻量级的图像

风格转换模型．尽管已有方法将一幅图像转换成另一幅或多幅图像时

表现良好，但是由于输入生成器的生成图像与真实图像存在域差异，
因此在模型收敛后得到的生成图像往往伴随着噪声和细节信息的丢

失，使得图像风格迁移的质量仍有提升空间．在网络训练过程中数据

之间的整体差异较小，存在较多极端值干扰的情况下，往往会导致模

型训练变得不稳定．
本文针对上述问题，提出了以下几个方面的改进：
１）将残差模块引入 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 的生成器，解决 ＧＡＮ 再训练中容

易出现的退化现象；　 　 　 　



　 　 ２）将注意力机制引入 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 的生成器，在
提取图像局部特征的同时，又注意全局特征，获得更

多的图像特征，并使得图像风格转换过后的图像与

真实图像保持特征一致性；
３）判别器每层卷积后面加入谱归一化，使得判

别器和生成器在对抗训练中趋于稳定；
４）引入感知损失，能够稳定训练，提升生成图像

的质量．

图 １　 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１　 相关工作

１􀆰 １　 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ
生成对抗网络的思想是利用博弈不断优化生成

器和判别器从而使得生成的图像更加逼近真实样

本，在图像风格迁移领域已经证明了生成对抗网络

在图像合成中的巨大潜力．传统的图像风格迁移模

型都是输入一张图片只能产生一种风格，缺乏多样

性．为了避免输出的单一性，由 Ｚｈｕ 等［３］提出的 Ｂｉｃｙ⁃
ｃｌｅＧＡＮ 网络模型，首次尝试输入图像可以得到多种

对应样式的输出图像，强制生成器不得忽略噪声，使
用噪声来获得样化的图片．ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 可以找到潜

在编码 Ｚ 与目标图像 Ｂ 之间的关系，因此生成器可

以在给定不同的潜在编码 Ｚ 时学会生成不同的风格

图像 Ｂ^． ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 通过组合 ｃＶＡＥ⁃ＧＡＮ 和 ｃＬＲ⁃
ＧＡＮ 这两种模型来提高性能，在大量的图像风格迁

移问题中产生多样化和视觉上吸引人的图像结果．
ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 的模型结构如图 １ 所示．由于直接用随

机噪声来产生多样性结果，会存在模式崩溃、训练不

稳定问题，本文对其模型进行优化并得到了更好

效果．

１􀆰 ２　 残差块

在深度学习中，网络的层数越多，意味着能够提

取到的特征越丰富，并且越深的网络提取的特征越

抽象、越具有语义信息［８］，但如果简单地增加深度，
会导致退化问题．随着网络层数增加，在训练集上的

准确率趋于饱和甚至下降．为了解决这种退化现象，
ＲｅｓＮｅｔ 被 Ｈｅ 等［８］提出，其结构如图 ２ 所示．残差网

络的思想就是将网络学习的映射从 Ｘ 到 Ｙ 转为学习

从 Ｘ到 Ｙ － Ｘ的差，然后把学习到的残差信息加到原

来的输出上即可．即便在某些极端情况下，这个残差

为０，那么网络就是一个Ｘ到Ｙ的恒等映射．残差块一

个通用的表示方式是：
ｙｌ ＝ ｈ（ｘｌ） ＋ F（ｘｌ，Ｗｌ），　 ｘｌ ＋１ ＝ ｆ（ｙｌ）， （１）

其中， ｘｌ 和 ｘｌ ＋１ 分别是第 ｌ层的输入和输出，Ｆ是一个

残差函数，ｈ（·） 是恒等映射，ｆ（·） 是激活函数．残差

网络跳过了一些网络层直接与后面某一层的输出结

果进行连接．随着深度的增加，可以获取更高的精

度，因为其学习的残差越准确．本文通过在生成器中

引入残差模块，使得网络训练过程更加简单，有效缓

解了网络退化的问题．

图 ２　 残差网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 ３　 注意力机制

人的眼睛可以有选择性地看自己关注的事物，
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从而忽略一部分不感兴趣的信号，重点聚焦自己感

兴趣的事物，这就是注意力机制．注意力机制能够使

得模型在生成图片过程中可以自己关注不同特征区

域．如图 ３ 所示，输入数据通过卷积初始化，使用数

量为 Ｃ ／ Ｋ （ｋ ＝ ８） 且大小为 １ × １的卷积核来对输入

数据执行卷积运算，以获得特征图 ｆ（ｘ） 和 ｇ（ｘ），使
用一个数量为 Ｃ 且大小为 １ × １ 的卷积核对输入数

据执行卷积运算以获得特征图 ｈ（ｘ） ．经过局部自我

注意特征图计算，重新调整特征图尺寸． 然后计算

ｆ（ｘ） 与 ｇ（ｘ） 转置相乘，通过 ｓｏｆｔｍａｘ 归一化后得到

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍａｐ．再让 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍａｐ 与 ｈ（ｘ） 每个像素

点相乘，得到自注意力 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ．

图 ３　 自注意力机制结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

其数学表达式如下：

β ｊ，ｉ ＝
ｅｘｐ（ｓｉｊ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（ｓｉｊ）

，　 ｓｉｊ ＝ ｆ（ｘｉ） Ｔｇ（ｘ ｊ） ． （２）

在局部信息的基础上增加全局信息得到：

ｏ ｊ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
β ｊ，ｉｈ（ｘｉ） ． （３）

注意力层的最终输出为

ｙｉ ＝ γｏｉ
＋ ｘｉ ． （４）

前一个隐藏层的图像特征向量 ｘ ∈ ＲＣ×Ｎ，转化

为 ３个特征空间 ｆ（ｘ）、ｇ（ｘ） 和 ｈ（ｘ），β ｊ，ｉ 表示合成第

ｊ 个区域时模型关注第 ｉ 个区域的程度，然后输出注

意力层是 ｏ ＝ （ｏｉ，ｏ２，ｏ３，…，ｏ ｊ，…，ｏＮ） ∈ ＲＣ×Ｎ，再乘

以一个初始化为 ０的可学习权重 γ，并且添加特征向

量 ｘ， 通过反向传播不断更新．本文在生成器网络中

引入自注意力机制，使其能够充分发现图像内部表

征的整体性和长期依赖性，有效地降低了训练的计

算量，使得训练更加稳定．

１􀆰 ４　 谱归一化

谱归一化 （Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＳＮ） ［９］通过限

制每一层的频谱范数来约束判别器的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 常

数，从而提高生成对抗网络的稳定性．谱归一化与其

他归一化方法相比计算成本较小，不需要额外的超

参数调整．它通过约束判别器 Ｄ 中每层 ｆ 的权重矩阵

的 Ｌ２ 矩阵范数来控制 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 常数．对于线性层

ｆ（ｘ） ＝ Ｗｘ， 给出了它的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 范数如式（６）所示．
根据定义，其中 σ（Ｗ） 代表矩阵 Ｗ 的 Ｌ２ 矩阵标准，
它也等于 Ｗ 的最大奇异值．

‖ｆ‖Ｌｉｐ ＝ ｓｕｐ
ｘ
（∇ｆ（ｘ）） ＝ ｓｕｐ

ｘ
σ（Ｗ）， （５）

σ（Ｗ） ＝ ｍａｘ
ｘ≠０

‖Ｗｘ‖２

‖ｘ‖２

＝ ｍａｘ
‖ｘ‖２≤１

‖Ｗｘ‖２ ． （６）

如果为每层选择的激活函数 ａ 的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 范数

为 １，根据范数相容性，可以获得判别器 Ｄ 中的 Ｌｉｐｓ⁃
ｃｈｉｔｚ 范数的边界，如不等式（７），其中 Ｌ 是 Ｄ 的层数．

‖Ｄ‖Ｌｉｐ ≤ ∏
Ｌ＋１

ｌ ＝ １
Ｗｌｘｌ －１，Ｌｉｐ ＝ ∏

Ｌ＋１

ｌ ＝ １
σ（Ｗｌ） ． （７）

因此，需要一种频谱归一化方法来确保 σ（Ｗ）
始终等于 １，谱归一化如等式（８） 所示：

􀭿ＷＳＮ（Ｗ） ＝ Ｗ
σ（Ｗ）

． （８）

式（８）用于归一化每层的权重矩阵 Ｗｌ，从而得

到 σ（􀭿ＷＳＮ（Ｗｌ）） ＝ １ 使得 Ｄ 可以满足 １⁃Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 约

束．判别器的训练不稳定性问题转化为获取最大奇

异值 σ（Ｗｌ） 的问题，σ（Ｗｌ） 可通过应用幂迭代法

确定．

２　 基于生成对抗网络的风格迁移模型

２􀆰 １　 生成器模型

本文改进和优化了原始 ＧＡＮ 的生成器部分，引
入残差块和自注意力机制，使得在图像风格迁移过

程中生成图像的真实性有较大提高，改善了生成图

像的质量．所设计的生成器由编码器、转换器、解码

６１５
刘航，等．基于生成对抗网络的图像风格迁移．
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器三部分组成，编码器由卷积神经网络组成、转换器

由自注意力机制网络层与残差网络块结构组成、解
码器由反卷积神经网络组成，生成器网络如图 ４
所示．

整个生成器的网络结构参数配置如表 １ 所示，
编码器和转换器使用实例归一化 （Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｎｏｒｍａｌｉ⁃
ｚａｔｉｏｎ，ＩＮ） ［１０］和 ＲｅＬＵ 激活函数，解码器最后一层使

用 Ｔａｎｈ 激活函数．自注意力机制有助于在图像的相

邻区域之间建立长期的、多层次的依赖关系．本文通

过在生成器中引入自注意力机制，更好地在局部依

赖基础上增加全局依赖，这有助于生成器合成更逼

真的风格迁移图像．为了避免因网络层数的增加而

导致梯度消失的问题，本文在生成器中引入残差块，
模型的训练速度得到提升，残差网络层与层之间的

跳跃连接可以保留原图一部分没有进行风格迁移的

完整信息，从而提高了图像风格迁移后的视觉效果．
在生成器中对真实图像 Ｂ 进行编码，以提供潜

在矢量的真实样本并从中进行采样．首先使用生成

器从随机噪声中生成伪图像 Ｂ^，然后对 Ｂ^ 进行编码，
最后计算其与输入随机噪声的差异．向前计算步骤

为首先随机产生一些噪声，然后串联图 Ａ 以生成伪

图像 Ｂ^，将真实图像 Ｂ 编码为多元高斯分布的潜在

编码，然后从它们中采样以创建噪声输入，再用同样

的编码器将伪图像 Ｂ^ 编码为潜矢量．最后，从编码的

潜矢量中采样，并用输入噪声 Ｚ 计算损失．损失函数

为式（１０） 和式（１１） ．
Ｌ１（Ｇ，Ｅ） ＝ ＥＥＡ ～ Ｐ（Ａ），Ｚ ～ Ｐ（Ｚ）‖ｚ － Ｅ（Ｇ（Ａ，ｚ））‖１，

（１０）
Ｇ∗，Ｅ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

Ｇ，Ｅ
ｍａｘ

Ｄ
Ｌ１ＧＡＮ（Ｇ，Ｄ） ＋ λ １Ｌ１（Ｇ，Ｅ），

（１１）
Ｇ 是生成器，Ｄ 是判别器，Ｅ 是编码器，λ 为设置的超

参数，嵌入 Ｚ 的潜在编码被生成器网络用来保持接

近实际测试时间分布 ｐ（ ｚ），Ｌ１ 损失可以体现重构后

的图像轮廓，ＧＡＮ 能更好地锐化图像的清晰度．

２􀆰 ２　 判别器模型

本文判别器网络采用 Ｗａｎｇ 等［１１］提出的 Ｐａｔｃｈ⁃
ＧＡＮ 作为模型的判别器，用来对输入的生成图像与

真实图像进行真伪判别．判别器网络如图 ５ 所示．
ＰａｔｃｈＧＡＮ 将输入的图像划分为 ７０×７０ 的多个

小块，小块代表输入图像的感受野，然后对每个图像

块进行真伪判断，其输出二维矩阵中每一个元素的

值表示每个图像块是真实样本的概率，每个图像块

真实概率的平均值作为最终整体图像的判定结果．
该判别器可以很大程度上保持图像的高分辨率和细

节．为了缓解梯度消失从而增加模型的稳定性，本文

在判别器每层卷积后面加入谱归一化．判别器的网

络结构如表 ２ 所示．

图 ４　 生成器网络

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 １　 生成器网络结构参数配置
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

模块 序号 层类型 数量 核尺寸 步长 深度 归一化 激活函数

编码器 ０ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ １ ７×７ １ ６４ ＩＮ ＲｅＬＵ

编码器 １ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ １ ４×４ ２ １２８ ＩＮ ＲｅＬＵ

编码器 ２ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ １ ４×４ ２ ２５６ ＩＮ ＲｅＬＵ

转换器 ３ Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １

转换器 ４ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋ ９ ４×４ １ ２５６ ＩＮ ＲｅＬＵ

解码器 ５ Ｄｅｃｏｎｖｌｕｔｉｏｎ １ ４×４ ２ １２８ ＩＮ ＲｅＬＵ

解码器 ６ Ｄｅｃｏｎｖｌｕｔｉｏｎ １ ４×４ ２ ６４ ＩＮ ＲｅＬＵ

解码器 ７ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ １ ７×７ １ ３ Ｔａｎｈ

７１５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５１４⁃５２３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５１４⁃５２３



图 ５　 判别器网络

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 ２　 判别器结构参数配置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

序号 层类型 核尺寸 步长 深度 归一化 激活函数

０ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ４×４ ２ ６４ ＳＮ ＬｅａｋｙＲｅＬＵ

１ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ４×４ ２ １２８ ＳＮ ＬｅａｋｙＲｅＬＵ

２ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ４×４ ２ ２５６ ＳＮ ＬｅａｋｙＲｅＬＵ

３ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ４×４ ２ ５１２ ＳＮ ＬｅａｋｙＲｅＬＵ

４ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ４×４ １ １ ＳＮ

２􀆰 ３　 感知损失

Ｊｏｈｎｓｏｎ 等［１２］利用感知损失增强图像细节．为了

生成图像的真实视觉效果，本文使用感知损失来优

化生成网络．感知损失依赖训练的 ＶＧＧ１６ 模型提取

图像高级特征．先提取生成图像和原始图像的特征，
然后计算它们之间的差异．为了最大限度地减少细

节的丢失，应用感知损失来提高细节保护能力，如等

式（１２）所示：

Ｌｐｌ ＝
１

ｄｗｈ
‖φ（Ｇ（ｘ，ｃ）） － φ（ｘ）‖２

２， （１２）

其中， ｘ是输入数据，ｃ是输入目标属性标签，Ｇ（ｘ，ｃ）
是生成的数据，φ 是特征提取函数，ｄ、ｗ 和 ｈ 分别表

示深度、宽度和高度．损失函数将通过真实图像卷积

获得的特征与通过生成图像卷积获得的特征进行比

较，以使内容信息和全局结构信息接近．

３　 实验与结果分析

３􀆰 １　 实验平台与数据集

本文实验环境如表 ３ 所示．
本文使用 Ｆａｃａｄｅｓ 数据集和 ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数

据集作为实验数据集．Ｆａｃａｄｅｓ 数据集包含不同领域

风格的建筑物图像，ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集包含

Ｇｏｏｇｌｅ Ｍａｐｓ 网站上获取的纽约市及其附近的卫星

航拍图与导航路网图匹配图像．本研究工作分别取

Ｆａｃａｄｅｓ 数据集中的 ４００ 幅图像和 ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ

表 ３　 实验环境

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

实验环境 版本

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ １６􀆰 ０４ ＬＴＳ

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５⁃２６５０ ｖ４ ＠ ２􀆰 ２０ ＧＨｚ

ＧＰＵ ＧＴＸ １０８０ Ｔｉ ∗ １

Ｐｙｔｏｒｃｈ １􀆰 ４􀆰 ０

ＣＵＤＡ １１􀆰 ３

中的 １ ０９６ 幅图像作为实验数据集． Ｆａｃａｄｅｓ 数据集

中 ３２０ 幅图像用作训练集，８０ 幅图像用做测试集，
ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集中 ６００ 幅图像用做训练集，
４９６ 幅图像用作测试集．

３􀆰 ２　 实验结果

在 Ｆａｃａｄｅｓ 和 ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集上分别进

行了图像风格迁移实验．为了验证本文方法的有效

性，将本文方法的实验结果与 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ、 Ｃｙｃｌｅｇａｎ、
ＣＵＴ、ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 进行了对比．
３􀆰 ２􀆰 １　 在 Ｆａｃａｄｅｓ 数据上实验结果

Ｆａｃａｄｅｓ 数据集上的实验结果如图 ６ 所示，目的

是将输入语义图还原为真实建筑图像．图 ６ 中第 １ 列

是输入的建筑语义图像，第 ２、第 ３、第 ４ 和第 ５ 列分

别为 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 模型、Ｃｙｃｌｅｇａｎ 模型、ＣＵＴ 模型和 Ｂｉｃｙ⁃
ｃｌｅＧＡＮ 模型的图像风格迁移实验结果，第 ６ 列为本

文方法的实验结果．
从图 ６ 中可以看出：

８１５
刘航，等．基于生成对抗网络的图像风格迁移．

ＬＩＵ Ｈａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｉｍａｇｅ ｓｔｙｌｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．



图 ６　 Ｆａｃａｄｅｓ 数据集实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｆａｃａｄｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

１）第 １ 行，Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 没有完整转换出语义图像的

建筑屋顶信息，风格迁移的建筑图像屋顶有缺失；
Ｃｙｃｌｅｇａｎ 的颜色不一致，建筑上方颜色偏淡，无法显

示均匀一致的外墙颜色，处理的色彩不够真实；ＣＵＴ
风格迁移的建筑图像发生了大量缺失，建筑的墙体

四周残缺，不能很好地填充完整的建筑图像；Ｂｉｃｙ⁃
ｃｌｅＧＡＮ 对广告牌的转换能力欠佳，建筑下方的广告

牌出现了黑影；本文方法能够完整提取语义图像信

息，补全建筑整体外观，显示均匀一致的建筑外墙颜

色，下方广告牌的转换没有严重形变和黑影出现，优
于前 ４ 种风格迁移模型．

图 ７　 ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ ｄａｔａｓｅｔ

２）第 ２ 行，前 ４ 种模型风格迁移的建筑图像均

出现了下方大门的形变，线条扭曲，外墙砖的显色模

糊，本文方法风格迁移的细节比较前 ４ 种模型更好，
大门的线条没有扭曲，外墙砖的纹理能够清晰显示．

３）第 ３ 行，ＣｙｃｌｅＧＡＮ 风格迁移的建筑图像中护

栏和窗户兼容能力较差，有护栏的窗户均出现了形

变；ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 风格迁移的建筑图像下方出现了大

量阴影，色彩偏暗；本文方法可以更好地显示建筑图

像中窗户下方的护栏，色彩明亮，更接近真实建筑的

颜色．
３􀆰 ２􀆰 ２　 ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集实验结果

ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集上的实验结果如图 ７
所示，目的是将输入语义图还原为真实航拍卫星图

像．图 ７ 中第 １ 列是输入的地图语义图像，第 ２、第 ３、
第 ４ 和第 ５ 列分别为 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 模型、Ｃｙｃｌｅｇａｎ 模型、

９１５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５１４⁃５２３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５１４⁃５２３



ＣＵＴ 模型和 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 模型的航拍卫星图像风格

迁移实验结果，第 ６ 列为本文方法的实验结果．
从实验结果可以看出，前 ４ 种模型对水系的语

义无法有效提取，本文方法对水系的提取能力较好．
第 １ 行：Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 风格迁移的航拍卫星图像中将水系

生成草坪，道路图像也失真，纹理不清晰；ＣｙｃｌｅＧＡＮ
对复杂建筑的航拍卫星图像转换效果较差，出现了

移位和交错的模糊图像；本文方法更接近真实效果，
道路图像纹理清晰．第 ２ 行：ＣＵＴ 对林地和道路的色

调信息提取较差，林地的颜色偏暗，风格迁移的质量

不能满足人眼主观认知；ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 风格迁移的航

拍卫星图中右下方道路被草坪遮挡，道路提取效果

较差；本文方法可以更好地展示边界位置，草坪没有

遮挡道路．第 ３ 行：前 ４ 种模型方法风格迁移的航拍

卫星图中建筑屋顶未能清晰显示，本文方法可以有

效显示建筑屋顶，很好地提取了边界位置的道路．

３􀆰 ３　 评价指标

为了客观地反映不同模型的生成图像的效果，
采用峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相似性（ＳＳＩＭ）指标

来评价生成图像．这两个指标常用作图像处理的评

价指标．两幅图像之间较高的 ＰＳＮＲ 值表示生成图像

和原始图像之间失真较小，即生成图像质量较高．
ＳＳＩＭ 反映了生成图像在亮度、对比度和结构方面与

真实图像的相似性．ＳＳＩＭ 越接近 １，两幅图像之间的

相似性越高，表明生成的图像更符合公众的视觉感

知效果．
ＰＳＮＲ 是评价彩色图像质量的客观标准．计算公

式如下：

ＰＳＮＲ＝ １０ｌｏｇ１０
（２ｎ－１） ２

ＭＳＥ
， （１３）

ＭＳＥ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
［Ｘ（ ｉ，ｊ） － Ｙ（ ｉ，ｊ）］ ２， （１４）

其中， Ｈ 和 Ｗ 分别代表图像的宽度和高度，（ ｉ，ｊ） 代

表每个像素点，ｎ 代表像素的位数，Ｘ 和 Ｙ 分别代表

两幅图像．由于 ＰＳＮＲ 指数也有其局限性，不能完全

反映图像质量和人的视觉效果的一致性，所以采用

ＳＳＩＭ 指数做进一步的比较．ＳＳＩＭ 是一种度量两个图

像相似性的标准．通过将模型绘制的图像与原始彩

色图像进行比较，可以验证该算法的有效性和准确

性．计算公式如下：

ＳＳＩＭ＝
（２μｘμｙ ＋ ｃ１）（２σｘｙ ＋ ｃ２）
（μ２

ｘ μ２
ｙ ＋ ｃ１）（σ２

ｘ σ２
ｙ ＋ ｃ２）

， （１５）

其中， μｘ 和 μｙ 分别表示真实图像和生成图像的平均

值，σ２
ｘ 和 σ２

ｙ 分别表示真实图像和生成图像的方差，
σｘｙ 表示真实图像和生成图像的协方差，ｃ１ ＝ （ｋ１，Ｌ） ２

和 ｃ２ ＝ （ｋ２，Ｌ） ２ 是保持稳定的常数，Ｌ 是像素值的动

态范围，ｋ１ ＝ ０􀆰 ０１，ｋ２ ＝ ０􀆰 ０３． 在 Ｆａｃａｄｅｓ 数据集和

ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集上的实验数据 ＰＳＮＲ 分数如

表 ４ 所示，ＳＳＩＭ 分数如表 ５ 所示．
由表 ４ 和表 ５ 可以看出，本文方法的 ＰＳＮＲ 分

数和 ＳＳＩＭ 分数均高于前 ４ 种方法，说明本文方法能

够生成更丰富、更生动的图像内容．在 Ｆａｃａｄｅｓ 数据

集上，本文方法的 ＰＳＮＲ 值比第二高的 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ
模型高 ２􀆰 １０３ ９ ｄＢ，ＳＳＩＭ 分数比第二高的 ＣＵＴ 模型

提高了 ０􀆰 ０３１ ７．在 ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集上，本文

方法的 ＰＳＮＲ 值比第二高的 ＣＵＴ 模型高 ２􀆰 １３５ １
ｄＢ，ＳＳＩＭ 分数比第二高的 ＣＵＴ 模型提高了 ０􀆰 １０２ ８．
ＣＵＴ 模型通过引入对比学习能够专注于两个域之间

共性的部分，但忽略两个域之间的差异性部分，使得

图像轮廓不清晰，本文方法引入自注意力机制增强

了远距离像素之间的连接，能够使得风格迁移的图

像获得更清晰的边缘．ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 在多目标任务中

表现良好，但模型捕捉局部和整体之间的内部映射

关系的能力较弱，本文通过引入感知损失，使得细节

表 ４　 ＰＳＮＲ 分数对比

Ｔａｂｌｅ ４　 ＰＳＮＲ ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄＢ

数据集 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ Ｃｙｃｌｅｇａｎ ＣＵＴ ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 本文方法

Ｆａｃａｄｅｓ １２􀆰 １３５ ６ １２􀆰 １９６ ７ １３􀆰 １３５ ６ １３􀆰 ６５９ ８ １５􀆰 ７６３ ７

ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ １３􀆰 ５６０ ８ １３􀆰 ６８３ ０ １４􀆰 ９４３ ４ １４􀆰 ６８２ １ １７􀆰 ０７８ ５

表 ５　 ＳＳＩＭ 分数对比

Ｔａｂｌｅ ５　 ＳＳＩＭ ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

数据集 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ Ｃｙｃｌｅｇａｎ ＣＵＴ ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 本文方法

Ｆａｃａｄｅｓ ０􀆰 ２０９ ５ ０􀆰 ２３６ ４ ０􀆰 ３０７ ２ ０􀆰 ２２５ ９ ０􀆰 ３３８ ９

ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ ０􀆰 ２３２ ７ ０􀆰 ２４０ ７ ０􀆰 ３３２ ２ ０􀆰 ２６９ ７ ０􀆰 ４３５ ０

０２５
刘航，等．基于生成对抗网络的图像风格迁移．

ＬＩＵ Ｈａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｉｍａｇｅ ｓｔｙｌｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．



方面的表现优于其他模型．从 ＰＳＮＲ 来看，本文方法

生成的图像质量更高，和原始图像之间失真较小．从
ＳＳＩＭ 来看，本文方法生成的图像在亮度、对比度和

结构方面与真实图像更相似．

３􀆰 ４　 消融实验

为了验证自注意力机制、谱归一化和感受损失

在风格迁移效果上的有效性，本文设计了一组消融

实验．本文方法是在原 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 的基础上加入了

自注意力机制、谱归一化和感知损失改进而来．实验

采用控制变量法进行，将自注意力机制、谱归一化和

感知损失 ３ 种改进方案分别命名为 Ａ、Ｂ、Ｃ，设计了

４ 组实验进行对比．实验所生成的风格迁移图像如图

８ 所示．

从图 ８ 可以看出，自注意力机制可以优化全局

细节，无论是建筑图像的窗户线条还是航拍卫星图

像的道路线条都能完整显示，提升图像质量．谱归一

化和感知损失能够使得图像风格迁移更稳定的同时

提升图像信息提取能力，原图像在航拍卫星图像的

建筑屋顶出现了被草地覆盖使得显示不够清晰，改
进方案使得图像的建筑屋顶与草地分明，细节处理

更优．实验结果的 ＰＳＮＲ 分数对比客观指标如表 ６ 所

示，ＳＳＩＭ 分数对比如表 ７ 所示．
由表 ６ 和表 ７ 客观指标可以看出，在 Ｆａｃａｄｅｓ 和

ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ 数据集上，自注意力机制、谱归一

化和感知损失的改进均有助于提升 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ
分数，图像风格迁移效果有明显提升．说明添加的模

图 ８　 消融实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

表 ６　 消融实验 ＰＳＮＲ 分数对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ｓｃｏｒｅｓ ｉｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄＢ

数据集 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ＋Ａ ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ＋Ｂ ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ＋Ｃ

Ｆａｃａｄｅｓ １３􀆰 ６５９ ８ １５􀆰 ２８１ ０ １４􀆰 ９６４ ５ １４􀆰 ２９７ ０

ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ １４􀆰 ６８２ １ １６􀆰 ７８４ １ １６􀆰 ９１０ ３ １６􀆰 ３０４ ２

表 ７　 消融 ＳＳＩＭ 分数对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＳＩＭ ｓｃｏｒｅｓ ｉｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

数据集 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ＋Ａ ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ＋Ｂ ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ＋Ｃ

Ｆａｃａｄｅｓ ０􀆰 ２２５ ９ ０􀆰 ３１０ ４ ０􀆰 ２９８ ６ ０􀆰 ３０５ ８

ＡｅｒｉａｌＰｈｏｔｏ＆Ｍａｐ ０􀆰 ２６９ ７ ０􀆰 ３４９ ０ ０􀆰 ３６２ ７ ０􀆰 ３８７ ２

１２５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５１４⁃５２３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５１４⁃５２３



块在提高图像风格迁移的质量和保真度方面是有效

的，采用本文方法生成的图像更加真实，且风格迁移

的图像细节更加丰富．

４　 结论

传统的 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 网络模型在图像风格迁移

过程中图像细节不清晰，训练不稳定，有时会出现梯

度爆炸的现象．本文对 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ 进行了改进，在生

成器中引入残差块，改善模型训练的退化现象，利用

自注意力机制获得更多的图像特征，使得生成图像

更接近真实图像．在判别器中引入谱归一化，提高训

练稳定性，提升判别能力．同时引入感知损失，提升

了图像生成质量．实验结果表明，本文方法与传统的

风格迁移模型 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ、Ｃｙｃｌｅｇａｎ、ＣＵＴ、ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ
相比，图像生成质量和视觉效果有较大提高，ＰＳＮＲ
分数和 ＳＳＩＭ 分数有较大提升．
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