
基于动态感受野的自适应多尺度信息融合的图像转换

尹梦晓①②      林振峰①      杨   锋*①②

①(广西大学计算机与电子信息学院   南宁   530004)
②(广西多媒体通信与网络技术重点实验室   南宁   530004)

摘   要：为提高图像转换模型生成图像的质量，该文针对转换模型中的生成器进行改进，同时探究多样化的图像

转换，拓展转换模型的生成能力。在生成器的改进方面，利用选择性(卷积)核模块(SKBlock)的动态感受野机制

获取和融合生成器中每个上采样特征的多尺度信息，借助特征的多尺度信息和动态感受野构造选择性(卷积)核的

生成式对抗网络(SK-GAN)。与传统生成器相比，SK-GAN以动态感受野获取多尺度信息的生成结构提高了生成

图像的质量。在多样化图像转换方面，基于SK-GAN在草图合成真实图像任务提出带引导图像的选择性(卷积)核

的生成式对抗网络(GSK-GAN)。该模型利用引导图像指导源图像的转换，通过引导图像编码器提取引导图像特

征，然后由参数生成器(PG)和特征转换层(FT)将引导图像特征的信息传递至生成器。此外，该文还提出双分支

引导图像编码器以提高转换模型的编辑能力，以及利用引导图像的隐变量分布实现随机样式的图像生成。实验表

明，改进后的生成器有助于提高生成图像质量，SK-GAN在多个数据集中获得合理的生成结果。GSK-GAN不仅

保证了生成图像的质量，还能生成更多样式的图像。
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Abstract: In order to improve the quality of the generated images by the image translation model, the generator in the
translation model to obtain high-quality generated images is improved, the diversified image translation is explored and
the generation ability of the translation model is expanded. In terms of generator improvement, the dynamic receptive
field mechanism of Selective Kernel Block (SKBlock) is used to obtain and fuse the multi-scale information of each up
sampling feature in the generator. With the help of multi-scale information of features and dynamic receptive field, the
Selective Kernel Generative Adversarial Network (SK-GAN) is constructed. Compared with the traditional generator,
SK-GAN improves the quality of the generated image by using dynamic receptive field to obtain multi-scale information.
In terms of diversified image translation, the Selective Kernel Generative Adversarial Network with Guide (GSK-GAN)
is proposed based on SK-GAN in sketch synthesis realistic image task. GSK-GAN uses the guided image to guide the
source image translation and extracts the guide image features through the guided image encoder. Then transmits
information of the guided image features to the generator by Parameter Generator (PG) and Feature Transformation
(FT). In addition, a dual branch guided image encoder is proposed to improve the editing ability of the translation
model. The random style image generation is realized by using the latent variable distribution of the guide image. The
experimental results show that the improved generator is helpful to improve the quality of the generated images, and
SK-GAN can obtain reasonable results in multiple datasets. GSK-GAN no only ensures the quality of the generated
images, but also generates more styles of images
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1    引言

图像转换[1]的本质是条件图像生成，目标是将

源图像转换成目标图像，如草图生成真实图[2]。由

于源图像和目标图像之间存在很大差异，因此需要

复杂的变化来完成转换。本文提出一种有效地完成

不同类型图像之间转换的方法。

深度神经网络为图像生成提供了有效方法[3–5]，

其中深度卷积生成式对抗网络(Deep Convolutional
Generative Adversarial Networks, DCGAN)[5]自动

学习上下采样以避免信息丢失，提高生成图像质

量。在图像转换方面，Pix2pix[1]基于DCGAN，增

加编码器实现不同域图像的转换，同时以跳跃连接

使编码器的特征绕过瓶颈层直接传至生成器，这些

方式提高了Pix2pix对不同转换任务的兼容性以及

生成图像质量。后续的研究工作更多关注损失函数

的设计[6]、修改生成机制[7]和拓展生成目标[8–10]等，

对生成器的研究较少，而生成器作为直接生成图像

的部分有较大的探索空间。本文通过改进生成器结

构提出选择性(卷积)核的生成式对抗网络(Selective
Kernel Generative Adversarial Network, SK-GAN)，
避免引入额外的损失函数和超参数，获得高质量的

生成图像。

Sun等人[11]提出空间金字塔注意力池(Spatial

Pyramid Attentive Pooling, SPAP)模块，利用多

级不同的感受野和像素级自适应特征选择从某一个

上采样的特征中获取图像由粗到细的变化信息。

SPAP在DCGAN[5]和循环生成式对抗网络(Cycle

Generative Adversarial Networks, CycleGAN)[12]

中发挥了良好性能，一定程度上提高了生成图像

质量。本文针对上采样过程每层上采样特征，利用

选择性(卷积)核模块(Selective Kernel Block,

SKBlock)[13]中的动态感受野机制融合该特征的多

尺度信息，这样不仅适应了特征尺度的变化，同时

改善了传统生成器以固定感受野解码特征的形式。

本文将SKBlock引入生成器，并尝试了不同的结合

方式。

在诸如草图转换至真实图像等转换任务中，由

引导图像指导的图像生成更具现实意义，该任务根

据引导图像的信息生成指定的图像。如何有效利用

引导图像的信息是处理此类任务的关键[10]，文献[10]
定义参数生成器(Parameter Generator, PG)和特

征转换层(Feature Transformation, FT)，通过两

个编码器之间的双向特征传递实现源图像和引导图

像的信息融合。该方式以特征的局部信息生成传递

参数，避免全局一致的变化，然后通过仿射变换融

合图像信息。本文结合PG和FT，基于SK-GAN在

草图合成真实图像任务提出带引导图像的选择性

(卷积)核的生成式对抗网络(Guided SK-GAN, GSK-
GAN)，该模型将引导图像信息传至生成器并由动

态感受野获取对应的多尺度信息。此外，本文还提

出双分支引导图像编码器，用于实现不同引导图像

对应生成图像之间的插值。同时还以变分推断[3]学

习引导图像的隐变量分布，使GSK-GAN在预测时

能采样更多指导信息，实现多样化生成。实验表

明，GSK-GAN不仅能够根据引导图像生成指定的

图像，还能生成连续变化和引导图像信息之外的图

像，同时保证图像质量。

本文主要贡献如下：

(1) 提出动态感受野的自适应多尺度信息融合

的生成器结构，使用SKBlock根据上采样特征大小

自适应调整感受野，获取特征多尺度信息，改进了

传统生成器对特征多尺度信息的忽略和感受野的固

定形式。基于此生成器提出图像转换模型SK-GAN。
(2) 基于SK-GAN在草图合成真实图像任务提出

GSK-GAN，该模型将引导图像信息直接传至生成器，

借助SKBlock获取对应多尺度信息，避免影响源图

像编码，保证了图像质量，更利于模型的拓展。

(3) 在GSK-GAN中提出双分支引导图像编码器，

通过权重控制每个分支信息的转换程度，实现不同

引导图像对应生成图像之间的插值。同时使用额外

的生成器，用于生成引导图像信息之外的图像。双

分支引导图像编码器学习引导图像的隐变量分布，

生成器从该分布中采样隐变量以获得更多指导信息。 

2    相关工作

本节简要介绍本文转换模型所密切相关的图像

转换(image-to-image translation)、多分支卷积结

构和多模态图像转换等工作。 

2.1  图像转换

图像生成模型主要包括变分自动编码器 [3](Varia-
tional AutoEncoder, VAE)和生成式对抗网络 [4]

(Generative Adversarial Networks, GAN)两种类型，

其中GAN的对抗学习方式使生成图像更清晰且应

用更广泛。图像转换模型以源图像为条件，利用编

码器将源图像映射成潜在编码，生成器将潜在编码

转换成对应目标图像。Isola等人[1]最早提出同时兼

容图像着色、草图合成真实图像和图像补全等多种

转换任务的图像转换模型。后续工作分别从增加损

失函数 [ 6 ]、修改生成机制 [ 7 ]和拓展生成目标 [ 8–10 ]

等方面提升转换模型的处理能力，其中文献[9,10]
以引导图像控制目标图像的生成，实现多模态图像

转换。现有通用图像转换模型的改进缺少对生成器

的关注，而生成器对图像质量的影响更直接。本文
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从生成器入手，改进图像转换模型，提高图像生成

质量。 

2.2  多分支卷积结构

InceptionNets[14]将多分支卷积用于图像分类，

以获取特征的多尺度信息。柳长源等人[15]使用类

似的结构取得了较好的实验结果。在超分辨率方

面，Li等人[16]提出基于残差块的多尺度残差模块

(Multi-Scale Residual Block, MSRB)，该结构融

合特征的多尺度信息，提高了重建图像的质量。选

择性(卷积)核网络(Selective Kernel Network,
SKNet)[13]利用两个不同感受野的分支，让网络自

适应地从某一个分支中获取信息，增强了网络对目

标的适应性。本文将SKNet中的SKBlock引入生成

器，增强转换模型自适应调节和提取特征的能力。 

2.3  多模态图像转换

传统转换模型仅以源图像为输入，只能产生确

定的输出，但实际应用中常存在一对多的转换情

况。Zhu等人[8]针对上述问题提出双向循环生成式

对抗网络(Bidirectional cycle Generative Ad-
versarial Networks, BicycleGAN)，通过成对图像

中目标图像的隐变量改变生成图像的样式，但预测

时从正态分布中采样的隐变量无法获取指定样式，

只能生成随机样式的图像。纹理生成式对抗网络

(Texture Generative Adversarial Networks, Tex-
tureGAN)[9]以引导图像提供额外信息，通过风格迁

移中常用的内容和样式损失函数将引导图像信息迁

移至生成图像。文献[10]提出参数生成器和特征转

换层，将引导图像信息的迁移过程加入转换模型，

避免过多的损失函数使转换模型的训练变得复杂。

以引导图像指导源图像的转换只能生成与引导图像

相关的图像，限制了多样性生成。本文将使用隐变

量和引导图像提供额外信息的方式结合，不仅能够

获得指定的生成图像，还能通过隐变量产生更多不

同的结果。此外，本文还提出双分支引导图像编码

器，实现在已有的引导图像中编辑生成图像，进一

步增强了转换模型的处理能力。 

3    主要方法

x y

TSK : (x) → y TSK

TGSK :

(x, c1, c2, ω) → y TGSK

c1

c2 ω (1− ω)

本文目标是将源图像 转换成目标图像 ，即

，其中 表示SK-GAN的编码器和生

成器。多模态图像转换任务增加了引导图像和双分

支引导图像编码器，对应的转换过程描述为

，其中 表示GSK-GAN的源图

像编码器、双分支引导图像编码器、与引导图像信

息对应的生成器和与隐变量对应的生成器， 和

分别表示不同的引导图像， 和 分别表示

双分支引导图像编码器中不同分支的权重。3.1节
和3.2节将分别介绍SK-GAN和GSK-GAN的实现。 

3.1  基于动态感受野的自适应多尺度信息融合的转

换模型SK-GAN

E G

D

本文使用Pix2pix[1]结构实现SK-GAN，如图1
所示，该模型主要包括编码器 、生成器 和判别

器 。编码器和生成器将源图像映射至目标图像，

判别器通过判断输入图像的真假优化转换过程。

3× 3

5× 5 IF

OF

F3×3 F5×5

W3×3 W5×5

生成器上采样阶段由多个转置卷积组成，如图2
中模式1。本文在生成器中引入SKBlock，使生成

器获得动态感受野机制。SKBlock的结构如图3(a)
所示，提取和融合多尺度信息的步骤包括：(1)使
用文献[13]中SKBlock感受野的设置，以 和

的感受野分支获取特征 的多尺度信息；(2)将
2个分支获取的特征相加并以全局平均池化GAP
统计全局信息；(3)通过全连接FC将全局信息的特

征降维并增加归一化层和激活函数，提高模块的学

习能力，然后再次经过全连接恢复至原维度；(4)利
用激活函数和全连接层输出的特征学习选择权重，

该权重与每个分支输出的特征相乘以控制多尺度信

息的转换；(5)通过像素级和融合每个分支的转换

信息输出特征 。图3(b)展示了多尺度信息的动

态选择过程，不同感受野获取的特征 和 分

别由对应的权重 和 控制转换程度，通过

权重变化改变固定感受野的特征提取方式。

图2模式2和模式3分别展示不同的SKBlock与
生成器的结合方式。模式2简单地将SKBlock加入

每个上采样层之间，而模式3以残差模式将SKBlock
与生成器结合。本文主要基于模式3进行实验，并

在4.4.1节讨论每个模式的生成效果。 

3.2  多模态转换模型GSK-GAN
GSK-GAN基于SK-GAN并增加双分支引导图

像编码器和额外的生成器，如图4所示，GSK-GAN
 

 
图 1 转换模型结构

 

 
图 2 生成器中的上采样过程
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EX EC

GX GC DX DC EC

GC

包括源图像编码器 、双分支引导图像编码器 、

对应的生成器 和 及判别器 和 。其中

用于提取引导图像特征，通过参数生成器PG和特

征转换层FT将引导图像信息传至生成器，同时学

习引导图像的隐变量分布。 利用采样的隐变量

生成引导图像信息之外的目标图像。

E1
C E2

C

F 1
C F 2

C ω1 ω2

ω1 + ω2 = 1

图4还展示了双分支引导图像编码器的结构，

分支编码器 和 采用原编码器的编码形式，最

大特征数量为原编码器的1/2。每个分支中网络层

的特征 和 分别与对应的权重 和 相乘，然

后沿特征通道拼接作为参数生成器的输入。GSK-
GAN训练时使用随机权重值，且 ，以学

习每个分支中不同程度的信息转换，测试时通过改

变权重获得不同引导图像对应生成图像之间的插值。

在引导图像信息融合方面，GSK-GAN基于SK-
GAN中生成器的结构进行多级信息融合，如图5(b)
所示，参数生成器利用引导图像编码器输出的特征

生成转换参数，生成器中每个SKBlock前包含特征

转换层，用于转换引导图像的信息，然后由SKBlock
获取多尺度信息。相比文献[10]中编码器之间双向

信息传递的方式(图5(a))，GSK-GAN将引导图像

信息直接传递至生成器，避免了对源图像编码的影

响，不仅有利于模型的拓展还减少了1/2参数生成

器的使用，同时也保证了生成图像的质量。 

3.3  损失函数

本文沿用Pix2pix中的对抗损失函数和L1损失

函数，其中对抗损失函数使用LSGAN[17]。优化的

转换模型包括SK-GAN和GSK-GAN, GSK-GAN中
还使用KL散度学习引导图像的隐变量分布。

TSKSK-GAN的优化目标包括转换模型 和判别

 

 
图 3 SKBlock的结构和动态特征选择过程

 

 
µ σ z ⊙和 分别为引导图像隐变量分布均值和标准差， 为隐变量， 表示沿通道方向拼接特征。

图 4 GSK-GAN模型结构

 

 
图 5 引导图像信息的传递方式
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DSK器 ，对应的损失函数分别如式(1)和式(2)

L(TSK) = λ1LLSGAN(TSK) + λ2LL1(TSK) (1)

L(DSK) =LLSGAN(DSK)

= 0.5(DSK(x, y)− 1)2+0.5(DSK(x, TSK(x)))
2

(2)

LLSGAN LL1

LLSGAN(TSK) = 0.5(DSK(x, TSK(x))− 1)2 LL1

(TSK) = ∥y − TSK(x)∥1 λ1 λ2

其中， 和 分别表示对抗损失函数和L1损
失函数， , 

,  和 表示用于平衡损失函

数的超参数。

TGSK

TGSK GX GC DX DC GX

GSK-GAN的优化目标包括转换模型 和

中生成器 和 对应的判别器 和 。

的损失函数为

LLSGAN(GC , EC , EX)

= 0.5(DX(x,GX(EX(x), EC(c1, c2, ω)))− 1)2 (3)

LL1(GX) = ∥GX(EX(x), EC(c1, c2, ω))− y∥1 (4)

GC GX LLSGAN

(GC , EX , EC) LL1(GC) TGSK

EC

的优化过程与 一致，包含损失函数

和 。此外， 中引入双分支

引导图像编码器 学习引导图像的隐变量分布，

使用的损失函数为

LKL(EC) = −DKL(qϕ(z|x)||p(z)) (5)

qϕ(z|x) p(z)其中， 表示引导图像的隐变量分布， 表

示正态分布。

TGSK总的损失函数为

LGSK(EC , EX , GC , GX)

= λ1(LLSGAN(GX , EX , EC) + LLSGAN(GC , EX , EC))

+ λ2(LL1(GX) + LL1(GC)) + λ3LKL(EC) (6)

λ3 LKL其中， 表示用于平衡损失函数 的超参数。

DXGSK-GAN中判别器 的损失函数为

LLSGAN(DX) = 0.5(DX(x, y)− 1)2

+0.5(DX(x, TGSK(x, c1, c1, ω)))
2 (7)

DC DX LLSGAN(DC)的优化过程与 一致，表示为 。 

4    实验

本节详细介绍实验使用的设备参数、生成图像

的评价指标、与现有方法的对比结果和实验分析。 

4.1  实验设置

λ1 = 2 λ2= 100 λ3= 0.01

所有实验在NVIDIA Tesla V100 GPU上运

行，训练过程中转换模型和判别器的学习率均为

0.0002并使用beta1为0.5的Adam优化器。超参数

,   和 。GSK -GAN和 SK -
GAN分别使用128×128和256×256的图像分辨率，

所有任务的数据批大小均在1～10。 

4.2  评价指标

本文采用文献[7]所使用的结构相似性(Structural
SIMilarity, SSIM)和峰值信噪比(Peak Signal to

Noise Ratio, PSNR)来评价目标图像和生成图像的

相似性，两者越相似，SSIM和PSNR的评分越高。

此外，利用深度神经网络来评价生成图像质量也是

常用的评价方法，该类评分包括弗雷歇Inception距
离(Fréchet Inception Distance, FID)[18]，学习的感

知图像块相似性(Learned Perceptual Image Patch
Similarity, LPIPS) [19 ]和全卷积网络评分(FCN
Score, FCNS)[1]等。FID和LPIPS评分越低表示生

成图像质量越高。FCNS以语义分割模型分割city-
scapes[20]数据集的生成结果并计算相应的分割精确

度，其值越高表明生成图像越接近目标图像。 

4.3  实验结果

实验内容包括模型SK-GAN和模型GSK-GAN
的实验结果与分析，通过定性和定量的对比展示了

SK-GAN和GSK-GAN的优势。 

4.3.1  SK-GAN的实验对比

SK-GAN在草图合成真实图像和语义图像合成

真实图像任务中进行实验对比，使用的数据集分别

为Edges2handbags[1]和Edges2shoes[1], Facades[21]和
Cityscapes[20]。图6和图7分别展示了SK-GAN在草

图合成真实图像任务中与Pix2pix和判别区域对抗

网络(Discriminative Region Proposal Adversarial
Networks, DRPAN)定性对比结果、在语义图像合

成真实图像任务中与Pix2pix定性对比结果，这些

结果表明SK-GAN生成的图像伪影较少，细节较丰

富。两种任务的定量对比分别如表1和表2，其中表2
引用文献[7]的对比结果，包含级联优化网络(Cascaded
Refinement Network, CRN)[22]的实验对比。本文

方法对生成器的改善增强了图像特征的提取，在小

样本数据中也能获得更多细节，保持较完整的图像

结构，如图7中Facades数据集。此外，本文在

Cityscapes数据集中获得更高的FCNS评分(表2)，
这表明SK-GAN的生成结构优于CRN和DPRAN。 

 

 
图 6 草图合成真实图像实验结果对比
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4.3.2  GSK-GAN的实验对比

本文使用TextureGAN[9]中的采样方式从目标

ω= 0.5

图像中采样纹理来替换对应源图像中的信息作为引

导图像，实验数据集为包含对象掩码的Edges2shoes[9]

和Edges2handbags[9]。本文通过文献[10]提供的模

型获取统一的纹理图像并随机计算10次生成结果，

GSK-GAN中双分支引导图像编码器采用同一输入

且 ，与TextureGAN和文献[10]定性对比结

果如图8，该结果表明GSK-GAN生成的图像与对

应引导图像的纹理更接近，更光滑和精细。与文

献[10]一致，本文使用FID和LPIPS评估GSK-GAN
生成图像的质量，对应结果如表3，相比文献[10]，
GSK-GAN在FID评分中获得较大程度提升且在可

视化效果中更接近真实图像。

c1 c2

GSK-GAN中还包含双分支引导图像编码器和

以隐变量获得多样性生成效果的生成器，本文在

Edges2shoes数据集中展示这两部分生成图像的效

果，分别如图9和图10所示，GSK-GAN能够利用

已有的引导图像 和 产生样式连续变化的生成图
表 1  Edges2shoes和Edges2handbags数据集中定量对比结果

Edges2shoes Edges2handbags

Pix2pix[1]DRPAN[7] SK-GAN Pix2pix[1]DRPAN[7] SK-GAN

SSIM 0.749 0.764 0.788 0.641 0.671 0.676

PSNR 20.001 19.739 20.606 16.475 17.384 17.171

FID 69.213 43.883 45.168 73.675 69.606 68.957

LPIPS 0.183 0.176 0.161 0.267 0.260 0.254

表 2  Cityscapes数据集中定量对比结果

Per-pixel acc Per-class acc Class IOU

L1+CGAN[1] 0.63 0.21 0.16

CRN[22] 0.69 0.21 0.20

DPRAN[7] 0.73 0.24 0.19

SK-GAN 0.76 0.25 0.20

表 3  多模态图像转换Edges2shoes和Edges2handbags数据集中定量对比结果

Edges2shoes Edges2handbags

TextureGAN[9] 文献[10] GSK-GAN TextureGAN[9] 文献[10] GSK-GAN

FID 44.190 118.988 45.041 61.068 73.290 60.753

LPIPS 0.123 0.123 0.119 0.171 0.162 0.154

 

 
图 7 语义图像合成真实图像实验结果对比

 

 
图 8 多模态图像转换生成的结果对比
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像，以及利用隐变量产生更多引导图像信息之外的

生成图像，同时图像的整体质量能够很好地保持。

此外，本文在融合源图像和纹理图像的过程中

对纹理图像进行随机翻转，增强了模型对纹理图像

的泛化。如图11，当引导图像纹理和目标图像不匹

配时，GSK-GAN仍能够产生较为合理的生成图像。 

4.4  模型分析

本节分析SK-GAN的模型结构，包括SKBlock
与生成器结合的方式、不同对抗损失函数和上采样

过程不同感受野对转换模型的影响，以及GSK-GAN
中引导图像信息融合方式对多样性生成的影响。 

4.4.1  SK-GAN的模型结构

图2展示生成器的3种模式，其中模式1为常用

结构，模式2和模式3为SKBlock和生成器结合的方

式。每种模式在Facades数据集上的结果对比如表4
所示，其中模式2和模式3相对模式1都有一定程度

的提升，这表明SKBlock的加入有助于改善转换模

型的生成器，从而提高图像的生成质量(模式2)，
而模式3的结合方式进一步提升了生成器的性能。模

式1、模式2和模式3均使用LSGAN。在模式3中对

比原始GAN和LSGAN对转换模型的影响，如表4
所示，LSGAN在SSIM, PSNR和FID评分中都有一

定程度提升，相比原始GAN, LSGAN对转换模型

的优化使生成图像更接近真实图像。

1× 1 3× 3

3× 3 5× 5 5× 5 7× 7

3× 3 5× 5

在感受野分析方面，对卷积核为 和 ,

和 以及 和  3种组合分支进行实验，

分别以K13, K35和K57表示，3种组合的卷积核对

应的感受野依次增大。如表5所示，K13和K57分别

获得较优的LPIPS和PSNR评分，K35对应的这些

评分只有较小的差距，综合性能更具优势。SK-GAN

中使用K35的卷积分支组合，感受野的变化通过选

择特征的权重控制。图12展示多个数据集上采样过

程不同特征的选择权重，图中“ ”和“ ”

分别表示不同的感受野，对不同上采样层特征，生

成器能通过学习选择权重动态获取不同尺度信息，

从而控制感受野变化。 

4.4.2  引导图像信息融合方式对多样性生成的影响

GC GC

为验证引导图像信息的融合方式对多样性生成

的影响，本文的GSK-GAN使用单一输入的引导图

像编码器，简化模型训练。编码器之间双向传递信

息使源图像编码器包含引导图像信息，这相对隐变

量对生成器 的影响更大，因此生成器 无法通

过隐变量改变生成图像的样式。本文提出的单向信

息传递的方式中仅以隐变量作为指导源图像转换的

信息，有效地产生了多样化的生成结果。如图13所

 

 
图 9 Edges2shoes数据集中使用双分支引导图像编码器的生成结果

 

 
图 10 Edges2shoes数据集中使用隐变量的生成结果

 

 
图 11 Edges2shoes数据集中纹理不匹配的生成结果

 

 
图 12 多个数据集中上采样层的特征对应的多尺度信息的选择权重
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GC示，双向信息传递的方式在生成器中 只能产生

与引导图像相关的图像，单向信息传递能够通过隐

变量获得更多样式。此外，两种方式都生成了细节

丰富的清晰图像，但单向信息传递减少了一半参数

生成器，降低了模型参数。单向信息传递更有利于

转换模型对多样性生成的拓展，同时保证了图像

质量。 

5    结论

本文通过实验验证了SK-GAN以动态感受野获

取生成器上采样过程中特征的多尺度信息有助于提

高生成器的性能，从而获得高质量的生成图像。在

GSK-GAN中，本文提出了双分支引导图像编码器

和新的引导图像信息融合的方式，同时以隐变量提

高转换模型的多样性生成能力。实验表明，GSK-
GAN不仅实现了可控的图像生成，还能获得更多

引导图像信息之外的多样性生成结果，且保证了图

像质量。
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