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联合图像域间和域内信息建模的图像风格转换 
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摘  要: 针对当前图像风格转换算法缺乏建模图像域间语义信息和域内长范围信息的能力, 提出了一种联合图像域

间和域内信息建模的图像风格转换算法 SSC-GAN. 通过提出语义残差连接, 提取图像域内的语义特征, 增强模型建

模图像域间语义信息差异的能力; 同时, 将注意力机制引入图像风格转换任务中, 解决卷积缺乏图像域内长范围信

息建模能力的问题. SSC-GAN 可以在不增加计算量的情况下, 显著提升图像风格转换的表现. 在图像风格转换数据

集 vangh2photo 和 selfie2anime 上对 SSC-GAN 进行训练、评估和验证, 结果表明, SSC-GAN 不仅能取得极佳的视觉

效果, 而且在 FID 和 KID 指标上分别平均下降了 1.3 和 1.1, 证明了 SSC-GAN 的有效性. 
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Abstract: To solve the disability of modeling inter-domain semantic and intra-domain long-range infor-

mation in current image style transferring algorithms this article proposes a novel image style transferring 

algorithm SSC-GAN. This method extracts the semantic features by constructing the semantic shortcut con-

nections, thereby enhancing its capability of modeling semantic difference between image domains. Mean-

while, the self-attention mechanism is introduced for the modeling of long-range dependency in the image 

domain. The SSC-GAN can significantly improve the performance of image style transferring without extra 

computation. Through the extensive experiments on vangh2photo and selfie2anime datasets, the proposed 

method achieves excellent visual effects and reduces FID and KID by 1.3 and 1.1 on average respectively, 

which verifies the effectiveness of SSC-GAN. 
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图像风格转换是一类将源域输入图像转换为

目标域输出图像的计算机视觉任务. 例如, 从灰度

图转换为彩色图 , 从梵高风格的图像转换为现实

风格的图像 . 图像风格转换在诸多领域有着广泛

的应用, 如图像修复、图像去噪[1]、图像去雾[2]和

图像超分辨率重建 [3]等 . 图像风格转换的思想由

Hertzmann 等[4]提出, 其使用非参数模型在单一输

入输出配对图像中实现了图像风格转换 . 由于该
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方法在处理不同类型图像时存在较大的局限 , 因

此多年来发展缓慢.  

随着深度学习的发展和硬件设备的进步, 尤其

得益于卷积神经网络在计算机视觉领域取得的巨大

成功, 基于卷积神经网络[5-10]的图像风格转换取得

了较大的进展. 目前, 图像风格转换分为 2 个流派: 

一是以循环一致性生成对抗网络 (cycle-consistent 

generative adversarial network, CycleGAN)循环一

致性损失为代表[11-14]的像素层面的损失函数流派, 

循环一致性损失较好地解决了图像风格转化需要

匹配数据集的问题 , 但存在生成器和鉴别器的冗

余的缺陷; 二是以 PatchNCE(patch n negative cross 

entropy)为代表 [15-19]的特征层面的损失函数流派 , 

其虽然能够改善循环一致性损失的缺陷 , 但是会

混淆图像域内的内容和风格特征 . 由于特征层面

的损失函数会混淆图像域内特征, 因此, 本文将基

于第 1 种流派进行研究. 

近年来 , 虽然图像风格转换模型取得了较大

的进展, 但是现有研究表明, 它们均未能同时考虑

图像域间和域内信息的差异 . 在语义信息较少的

图像域向语义信息丰富的图像域转换时 , 图像域

间信息的差异会导致生成图像质量欠佳 , 如素描

图像向现实图像转换的难度远远大于现实图像向

素描图像转换的难度 . 图像域内信息可以分为内

容特征和风格特征 , 它们分别偏向于全局信息和

局部信息 , 而图像风格转换模型由于卷积提取全

局特征的能力欠佳 , 导致模型只能生成结构简单

的图像.  

为了解决上述问题 , 本文提出了一种联合图

像域间和域内信息建模的图像风格转换算法 . 所

提 出 的 语 义 残 差 连 接 生 成 对 抗 网 络 SSC-GAN

(semantic shortcut connection generative adversarial 
network, SSC-GAN)模型通过语义残差连接和注意

力机制, 分别对图像域间和域内信息进行建模. 针

对图像域间语义信息差异较大的问题, 受 ResNet

残差连接的启发, 本文提出语义残差连接, 通过语

义编码器提取语义特征用于图像重构 , 以弥补图

像域间的语义信息差异 , 改善语义信息较低的图

像域向语义信息丰富的图像域转换时生成图像效

果欠佳的问题; 针对图像域内内容特征和风格特

征范围不同的问题 , 本文将能够高效建模长范围

信息的注意力机制引入图像风格转换模型 , 以解

决模型难以提取全局特征的问题.  

本文的主要贡献如下:  

(1) 本文提出语义残差连接, 利用语义编码器

提取到的语义特征通过语义残差连接补偿生成器, 

使图像风格转换模型能够对图像域间的语义信息

差异建模.  

(2) 将注意力机制引入图像风格转换任务, 使

模型能够对图像全局信息进行建模 , 提高生成图

像的质量. 

(3) 大量实验证明, 本文提出的方法能够在诸

多数据集上表现出色, 取得了超越现有方法的结果.  

1  相关工作 

深度学习算法和计算机算力的突飞猛进使得

图像风格转换任务取得了长足的进步, 尤其归功于

生成对抗网络(generative adversarial network, GAN)

的提出. 随后基于 GAN 的 Pix2Pix[20], CycleGAN[21], 

DRIT++[22], CouncilGAN[23], MUNIT[24], U-GAT-IT[25]

等算法陆续被提出. 基于这些算法, 本文提出了一

种联合图像域间和域内信息建模的图像风格转换

算法.  

1.1  GAN 
GAN 由 Goodfellow 等[26]在 2014 年提出, 是一

种无监督的生成式算法, 其由生成器和鉴别器 2 个

网络组成. GAN 成功的关键在于零和博弈的思想, 

鉴别器的存在迫使生成图像尽可能与真实图像难以

区分, 从而使得生成图像的数据分布能够尽可能地

靠近真实图像分布. 条件 GAN[27](conditional GAN, 

CGAN)同时在生成器和鉴别器中引入条件信息, 改

进了 GAN 不能控制生成图像内容的缺点. GAN 由于

卷积算子缺乏对长范围信息建模的能力, 只能在生

成结构简单的图像时表现良好. Zhang 等[28]在 GAN

的生成器中引入了注意力机制 , 提出了自注意力

GAN(self-attention GAN, SAGAN), 其能够有效地

对全局信息进行建模的同时 , 不会增加过多的计

算量, 极大地提升了生成图像的质量. 本文提出的

SSC-GAN 将注意力机制迁移至图像风格转换任务

上, 并取得了显著的效果.  

1.2  图像风格转换 
随着 GAN 的提出和完善, 基于 GAN 思想的图

像风格转换算法的研究如同雨后春笋. Isola 等[20]

在 CGAN 和 U-Net[29]的基础上提出了 Pix2Pix, 其

能够完成给图像上色、从边缘图像中恢复原图等任

务. Pix2Pix 的提出使图像风格转换算法不再依赖

手工设计特征映射函数 , 其通过匹配的数据集训

练使模型学习输入图像到输出图像之间的映射 . 

然而, 匹配数据集的获取需要大量的人力和物力, 
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这限制了 Pix2Pix 的应用场景. 为此, Zhu 等[21]提出

了 CycleGAN, 其采用 2 个生成器和 2 个鉴别器构

成环形网络, 生成器 G 学习图像域 X 到图像域 Y 的

映射; 相反, 生成器 F 学习图像域 Y 到图像域 X 的

映射. 损失函数部分除了循环一致性损失外, 整个

网络沿用 GAN 的对抗损失. 网络通过循环一致性

损失尽可能保证输入图像和输入图像先后通过生成

器 G 和 F 的输出图像保持一致, 即   F G X X . 

CycleGAN 的提出, 将图像风格转换的研究推向了

高潮. 随后, Lee 等[22]在循环一致性的基础上提出

了 DRIT++, 其将图像域内的信息分为内容特征和

属性特征 , 通过内容编码器和属性编码器将图像

进行解耦 , 不同图像域之间的图像只要通过交换

属性特征便可实现风格转换. CouncilGAN[23]利用

多个 GAN 的协作去除循环一致性损失, 取得了良

好的效果. MUNIT[24]将图像风格转换视为求联合

概率分布的问题 , 其重点是解决一对多的图像风

格转换任务. U-GAT-IT[25]提出了一种在图像风格

转换任务上表现良好的归一化方法自适应层归一

化(adaptive layer-instance normalization, AdaLIN), 

其能够自适应控制风格转换时内容特征和属性特

征产生的形变 , 并借鉴辅助分类器的类激活映射

(class activation mapping, CAM)[30]思想, 提出注意

力模块: 利用源域与目标域的辅助分类器得到全

连接权重, 对特征图通道进行加权, 较好地处理了

不同特征图通道对生成图像贡献不同的问题 . 虽

然上述方法在图像风格转换任务上均取得了较大

的成功, 但其均未考虑图像域间语义差异、图像域

内内容特征和风格特征范围不同的问题 , 限制了

现有模型的性能.  

2  本文方法 

SSC-GAN 的框架如图 1 所示. 其由 2 个生成

器 s tG  和 t sG  , 以及 2 个鉴别器 sD 和 tD 组成. 其

中, s tG  表示将源域图像向目标域转换的生成器, 

tD 表示目标域图像鉴别器. 

本文将语义编码器提取到的语义特征通过残

差连接来补偿生成器, 建模图像域间语义信息; 同

时, 将注意力机制模块整合到生成器的解码器中, 

增强模型对长范围信息建模的能力. 其中, 生成器

和鉴别器的详细结构如表 1 和表 2 所示. 

 

 
 

图 1  SSC-GAN 整体框架 

 
2.1  生成器 
2.1.1  语义残差连接 

循环一致性虽然能够使图像风格转换任务摆

脱对匹配数据集的依赖 , 但是实验证明图像在循

环中的重建效果欠佳 . 究其原因是循环一致性无

法建模图像域间的语义差异. 因此, 本文受残差连

接 [31]的启发, 提出语义残差连接解决图像域间语

义信息差距大的问题. 

如图 2 所示, 输入图像分别通过生成器和语义编

码器提取特征, 将语义编码器提取到的语义特征通过

残差连接分别补偿 s tG  和 t sG  , 以此弥补图像重构

过程中的语义差异并且增强循环一致性, 使模型能够

对图像域间语义信息差异进行建模. 其中, 残差支路

中语义编码器的网络架构和主干中的编码器架构一致. 
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表 1  生成器网络结构 

阶段 输入→输出 参数设置 

编码器下采样层 

 ( , ,3) , ,64h w h w  CONV-(N64, K7, S1, P3), IN, ReLU 

 ( , ,64) 9 / 2, / 2,128h w h w  CONV-(N128, K3, S2, P1), IN, ReLU 

 ( / 2, / 2,64) / 4, / 4,128h w h w  CONV-(N256, K3, S2, P1), IN, ReLU 

编码器瓶颈层 

 ( / 4, / 4,128) / 4, / 4,256h w h w  CONV-(N256, K3, S1, P1), IN, ReLU 

 ( / 4, / 4,256) / 4, / 4,256h w h w  CONV-(N256, K3, S1, P1), IN, ReLU 

 ( / 4, / 4,256) / 4, / 4,256h w h w  CONV-(N256, K3, S1, P1), IN, ReLU 

 ( / 4, / 4,256) / 4, / 4,256h w h w  CONV-(N256, K3, S1, P1), IN, ReLU 

解码器注意力层  ( / 4, / 4,256) / 4, / 4,256h w h w  CONV-(N256, K1, S1, P0), IN, ReLU 

解码器瓶颈层 

 ( / 4, / 4,256) / 4, / 4,256h w h w  CONV-(N256, K3, S1, P1), IN, ReLU 

 ( / 4, / 4,256) / 4, / 4,256h w h w  CONV-(N256, K3, S1, P1), IN, ReLU 

 ( / 4, / 4,256) / 4, / 4,256h w h w  CONV-(N256, K3, S1, P1), IN, ReLU 

 ( / 4, / 4,256) / 4, / 4,256h w h w  CONV-(N256, K3, S1, P1), IN, ReLU 

解码器上采样层 

 ( / 4, / 4,256) / 2, / 2,128h w h w  UP-CONV-(N128, K3, S1, P1), IN, ReLU 

 ( / 2, / 2,128) , ,64h w h w  UP-CONV-(N64, K3, S1, P1), IN, ReLU 

   , , 64 , ,3h w h w  UP-CONV-(N3, K7, S1, P3), IN, ReLU 

注. N, K, S, P 分别表示通道数、卷积核大小、步长、填充; IN 表示归一化方式; ReLU 表示激活函数. 

 
表 2  鉴别器网络结构 

阶段 输入→输出 参数设置 

编码器下采样层 

 ( , ,3) / 2, / 2,64h w h w  CONV-(N64, K4, S2, P1), SN, Leaky-ReLU 

 ( / 2, / 2,64) / 4, / 4,128h w h w  CONV-(N128, K4, S2, P1), SN, Leaky-ReLU 

 ( / 4, / 4,128) / 8, / 8,256h w h w  CONV-(N256, K4, S2, P1), SN, Leaky-ReLU 

 ( / 8, / 8,25) / 8, / 8, 256h w h w  CONV-(N512, K4, S2, P1), SN, Leaky-ReLU 

分类器  ( / 8, / 8,512) / 8, / 8,1h w h w  CONV-(N1, K4, S11, P1), SN 

注. N, K, S, P 分别表示通道数、卷积核大小、步长、填充; IN 表示归一化方式; Leaky-ReLU 表示激活函数. 
 

 
 

图 2  残差连接和语义残差连接 
 

 

2.1.2  注意力机制 

在图像风格转换任务中 , 图像域内信息通常

可以划分为 2 个维度: 内容和风格. 其中, 内容信

息偏向于全局信息 , 而风格信息则侧重于局部信

息. 目前, 大多数用于图像生成的 GAN 模型使用

卷积层进行构建 , 卷积算子擅长提取图像的局部

信息 , 但在提取全局信息时卷积算子显得捉襟见

肘. 因此, 本文将 SAGAN[28]中提出的用于 GAN

中的注意力机制模块引入图像风格转换任务 , 用

于增强生成器对图像全局信息的提取的能力 , 从

而提升模型对图像域内信息的建模能力 , 相关结

构如图 3 所示. 
 

 
 

图 3  注意力机制模块 

 
如图 3 所示, 本文将图像特征分别进行 3 次

1 1 的卷积计算, 编码得到 ( ), ( ), ( )f x g x h x  3 个特

征图, 即注意力机制中的 query, key 和 value. 这 3

个特征图之间的计算公式为 
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 
   

 
T

Softmax
d

 
   

 

f x g xv x h x
 

(1) 

其中 , ( )v x 表示通过注意力机制输出的特征图 ; 

d 表示特征的通道维度 . 本文通过引入注意力机

制 , 以增加少量计算量的代价极大地提升了模型

对图像域内信息差异建模的能力. 

2.2  语义编码器 
本文的语义编码器在结构上和生成器中的编

码器部分保持一致 , 但是考虑在训练过程中如果

对语义编码器不加以约束 , 那么可能导致语义编

码器的作用减弱, 因此, 本文引入了一个新的损失

函数来对语义编码器进行约束.  

2.3  鉴别器 

  s t st ,x X G X 表示目标域和源域转换到

目标域后的图像样本对 . 与其他图像风格转换模

型一致, 在鉴别器的选择上, 本文与 CycleGAN 一

致, 均采用多尺度鉴别器, 网络结构如表 2 所示.  

2.4  目标损失函数 
本文的损失函数分为 4 个部分: 对抗损失、循

环一致性损失、恒等损失和语义损失.  

本文利用对抗损失 

    
s s

22s t
adv s tt t( ) 1 ( )x X x XL E D x E D G x

  
         

(2) 

    
t t

22t s
t sadv s s( ) 1 ( )x X x XL E D x E D G x

  
         

(3) 

将生成图像的数据分布匹配到目标图像的数据分

布, 其中 X 表示输入图像. 为了稳定模型的训练过

程, 相较于已有算法, 本文采用最小平方损失函数. 

为了缓解模式崩塌问题 , 本文使用了循环一

致性损失 

 
 

s

t s
x t s s t 1cycle ( )XL E x G G x
       

(4) 

 
 

t

s t
x s t t s 1cycle ( )XL E x G G x
       

(5) 

对生成器进行约束 . 给定一个图像 tX X , 图像

X 在经过循环一致性之后应该被转换回原来的图

像域. 

为了保证输入图像和输出图像的颜色分布相

似, 本文对生成器应用了身份一致性约束.  

 t

s t
identity x s t 1

( )XL E x G x
      

(6) 

 s

t s
identity x s t 1

( )XL E x G x
      

(7) 

给定一个图像 tX X , 图像 X 在经过生成器 s tG 

转换之后不发生改变. 

为了保证语义编码器能够提取到图像的语义

特征, 本文对语义编码器应用了语义损失  

 
   semantic semantic t semantic s 1

L E E x E x      
(8) 

进行约束 . 其中 , semanticE 表示语义编码器 , 通过

该损失函数将语义编码器提取到的不同图像域的

特征距离尽可能拉远, 使语义编码器能够提取到 2

种不同图像域的语义特征. 

本文算法的总体损失函数为 

 1 adv 2 cycle 3 identity 4 semantictotalL L L L L      
 
(9) 

其中, 1 2 3 41,  10,  10,  1       .  

3  实验结果与分析 

3.1  训练设置 
3.1.1  数据集 

本文算法在 vangh2photo 和 selfie2anime 数据

集上进行实验, vangh2photo 包含 800 幅梵高风格

的图像和 6 932 幅现实场景的图像. 其中, 训练集

包含 400 幅梵高风格的图像和 6 281 幅现实场景的

图像, 测试集包含 400 幅梵高风格的图像和 751 幅

现实场景的图像; selfie2anime 包含 3 500 幅动漫风

格的人像图像和 3 500 幅自拍人像图像, 其中训练

集和测试集各占一半.  

3.1.2  训练方式和超参数设置 

本文采用 Adam 优化器进行网络参数优化, 其

中 1 20.5, 0.999   . 本文采用以 0.5 的概率将图

像 水 平 反 转 , 将 图 像 大 小 调 整 为 286 286 像 素 , 

随机裁剪到 256 256 像素 . 本文所有实验的批量

大小均设置为 1. 本文以固定的学习率 0.000 1 训练

所有模型, 直至迭代 50 万次, 随后线性衰减, 总计

训练迭代 100 万次. 同时, 本文采用权重系数为

0.000 1 的权重衰减, 权重初始化采用的方式为均

值为 0、标准差为 0.02 的正态分布.  

3.1.3  实验环境 

本文实验的硬件环境为 Intel Xeon(R) silver 

4214R 2.40 GHz CPU; Tesla V100 32 GB GPU; 软

件环境为 Centos 操作系统 , 深度学习框架采用

Pytorch 1.6.0 版本, CUDA 版本为 10.2 .  

3.2  实验分析 
3.2.1  实验设置与对比算法 

本文采用 2 种评价指标(FID, KID), 从 2 种不

同 的 角 度 分 别 与 CycleGAN, MUNIT, DRIT++, 

CouncilGAN, U-GAT-IT 进行比较. 同时为验证本

文算法的有效性, 实验与上述 5 种当前主流的图像

风格转换算法在生成图像可视化效果和 FID, KID
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评测指标上分别进行对比.  

3.2.2  定性评估 

图 4 展示了在 selfie2anime 数据集上 SSC-GAN

与上述对比算法的风格转换结果比较. SSC-GAN

在保留原图像特征的同时 , 在所有对比算法中取

得了最好的视觉感知质量. CouncilGAN 能较好地

实现完成人脸到动漫头像的转换 , 但是在转换过

程中发色发生了改变. CycleGAN 在转换过程中人

脸产生了较大的形变, 且生成的图像真实性欠佳. 

MUNIT 生 成 的 图 像 同 时 存 在 CouncilGAN 和

CycleGAN 的缺点. DRIT++生成的图像虽然视觉效

果不错 , 但是其前景和背景产生了严重的混淆 . 

U-GAT-IT 在图像转换过程中人脸的五官不够突出

且不够规则. SSC-GAN 能够同时关注到人脸的发

色、五官、前景和背景, 能够处理好图像生成过程

中人脸发生的形变 , 证明了注意力机制的引入提

升了模型对全局特征提取的能力 . 此外 , 为说明

SSC-GAN 的泛化能力, 本文对比了在 photo2vangh

数据集上的风格转换表现, 如图 5 所示, 在该数据

集上本文算法也取得了极佳的视觉效果.  
 

 
 

图 4  不同算法在 selfie2anime 数据集上的定性结果比较 
 
 

3.2.3  定量评估 

本文实验采用目前在图像风格转换中广泛使

用弗 雷 切 特 空间 距 离 (Fréchet inception distance, 

FID)和核空间距离(kernel inception distance, KID) 

2 个指标来对比本文选取的基准模型的定量风格

转换表现. FID 衡量生成图像与真实图像间特征向

量的距离, FID 值越小说明生成图片多样性越丰富, 

图像质量越高. KID 衡量真实图像特征和生成图像

特征之间的最大平均差异 , 值越小表示生成图像

与 原 图 像 相 似 度 越 高 , 其 中 的 特 征 表 示 是 从

Inception[32]网络中提取的. 与 FID 指标相比, 无

偏估计使 KID 指标更加可靠. 除了 photo2vangh 的

转换, SSC-GAN 在 FID 和 KID 指标上均取得了最

佳表现, 结果如表 3 和表 4 所示. 由表 3 可以看出, 

SSC-GAN 在 FID 指标表现最佳, 其在 vangh2photo

上明显优于 photo2vangh, 充分说明了 SSC-GAN

能够有效地对图像域间语义信息进行建模. 由表 4

可以看出, 在 KID 指标上, SSC-GAN 在转换中均

取得了最佳的 KID 数值表现, 虽然动漫头像和人

脸之间存在较大的形变, 但是 SSC-GAN 依旧取得

了最佳的转换效果, 进一步证明了 SSC-GAN 的有

效性. 
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图 5  不同算法在 photo2vangh 数据集上的定性结果比较 
 

表 3  6 种算法在 3 个数据集上的 FID 评分比较 

算法 
数据集 

vangh2photo photo2vangh selfie2anime

CycleGAN[21] 163.4 151.4 149.4 

DRIT++[22]   109.2 

CouncilGAN[23]   115.1 

MUNIT[24]   131.7 

U-GAT-IT[25] 80.4 89.4 114.1 

SSC-GAN 75.1 92.8 112.2 

注. 加粗表示最优的数值结果. 

 
表 4  6 种算法在 4 个数据集上的 KID 评分比较 

算法 
数据集 

vangh2 
photo 

photo2 
vangh 

selfie2 
anime 

anime2
selfie 

CycleGAN[21] 4.68 5.46 13.08 11.84 

DRIT++[22] 7.72 12.65 15.08 14.85 

CouncilGAN[23]   15.21 14.94 

MUNIT[24] 9.53 13.08 13.85 13.94 

U-GAT-IT[25] 5.61 4.28 11.61 11.52 

SSC-GAN 3.67 3.26 10.30 11.21 

注. 加粗表示最优的数值结果. 

4  结  论 

针对现有图像风格转换模型未考虑数据集图

像域间语义信息差异大和卷积算子缺乏全局特征

提取能力的问题, 本文提出了 SSC-GAN. 大量实

验结果表明, 在图像域间语义信息建模方面, 经过

SSC-GAN 风格转换后的图像更加贴近于目标域, 

同时保留了大部分原图像的细节; 在图像域内语

义信息建模方面, 经过 SSC-GAN 风格转换后的图

像能够较好地保留图像的全局特征 , 不会丢失源

图像的细节、混淆前景和背景. 然而, 目前本文算

法只适用于一对一的图像风格转换任务 , 如何实

现一对多的风格转换是今后需要完善的工作. 
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