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摘   要：图像间的风格迁移是一类将图片在不同领域进行转换的方法。随着生成式对抗网络在深度学习中的快速

发展，其在图像风格迁移领域中的应用被日益关注。但经典算法存在配对训练数据较难获取，生成图片效果差的

缺点。该文提出一种改进循环生成式对抗网络(CycleGAN++)，取消了环形网络，并在图像生成阶段将目标域与

源域的先验信息与相应图片进行纵深级联；优化了损失函数，采用分类损失代替循环一致损失，实现了不依赖训

练数据映射的图像风格迁移。采用CelebA和Cityscapes数据集进行实验评测，结果表明在亚马逊劳务平台感知研

究(AMT perceptual studies)与全卷积网络得分(FCN score)两个经典测试指标中，该文算法比CycleGAN,

IcGAN, CoGAN, DIAT等经典算法取得了更高的精度。
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Abstract: Image-to-image translation is a method to convert images in different domains. With the rapid

development of the Generative Adversarial Network(GAN) in deep learning, GAN applications are increasingly

concerned in the field of image-to-image translation. However, classical algorithms have disadvantages that the

paired training data is difficult to obtain and the convert effect of generation image is poor. An improved

Cycle-consistent Generative Adversarial Network(CycleGAN++) is proposed. New algorithm removes the loop

network, and cascades the prior information of the target domain and the source domain in the image

generation stage, The loss function is optimized as well, using classification loss instead of cycle consistency loss,

realizing image-to-image translation without training data mapping. The evaluation of experiments on the

CelebA and Cityscapes dataset show that new method can reach higher precision under the two classical

criteria—Amazon Mechanical Turk perceptual studies(AMT perceptual studies) and Full-Convolutional

Network score(FCN score), than the classical algorithms such as CycleGAN, IcGAN, CoGAN, and DIAT.
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1    引言

图像风格迁移，也称图像风格转换，是指将输

入图像的风格，转变成指定一幅或多幅图像风格的

方法。算法须保证原图像结构，只将图像风格进行

转换，使得最终输出的合成图像呈现出与输入图像

内容和风格的完美结合。图像风格迁移可以追溯到

Hertzmann等人[1]发表的Image Analogies，使用非

参数纹理模型在单一输入输出配对训练图像中实现

了风格迁移。由于非参数纹理模型只能提取底层特

征而非高层抽象特征，且对不同类型图像处理的局

限，此类方法多年来发展缓慢。近几年来，随着深

度学习类算法的发展，基于卷积神经网络(Convo-
lutional Neural Network, CNN)的监督学习类算法

得到广泛应用，但人工创建的配对训练图像库规模

有限，导致图片生成效果较差。直到Goodfellow等
人[2]提出生成式对抗网络(Generative Adversarial
Network, GAN)，这一领域才焕发新的生机。典型
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GAN模型由生成器与判别器两个模块组成，生成

器产生假图并使其与真图难以区分，判别器学习区

分真假图像。

随着GAN的提出，基于GAN思想的深度神经

网络逐渐应用于图像风格迁移领域中[3–5]。典型如

“pix2pix”[6]方法，在cGANs[7]的基础上采用监督

学习进行训练，将对抗损失与L1损失相结合，提出

了解决图像迁移问题的统一框架。由于监督学习类

算法存在需预先人工处理大量配对数据并进行训练

的通病，因此基于无监督学习的图像风格转换框架

被提出。Rosales等人[8]设计出一种从源图像计算的

先验马尔可夫随机场和从多类图像获得似然项的贝

叶斯框架。UNIT[9]把CoGAN[10]与Variational Au-
toEncoders[11](VAEs)相结合，在相关域中用两个

生成器联合训练，共享权重。循环生成式对抗网络

(Cycle-consistent Generative Adversarial Net-
work, CycleGAN)[12], DiscoGAN[13]和DualGAN[14]

利用循环一致损失将输入与转化图像的关键信息保

存，实现了数据不配对情况下的图像风格迁移。为

提高生成图像的质量，学者们试图在输入和输出之

间共享不同风格的图像特征信息[15–17]。这些方法使

用生成对抗网络并结合其他研究使输出在预定义度

量空间内逼近输入，如类标签空间[15]、图像像素空

间[16]和图像特征空间[17]。

CycleGAN作为GAN类的经典图像风格迁移算

法，使用两个镜像对称的GAN，使图片关键信息

得以保留，无需配对数据即可进行训练。但是由于

缺少目标域的先验信息，生成图像仍未达到较为理

想的效果。

本文在CycleGAN上进行改进，取消环形网络

设计，使用单组GAN进行训练。在生成网络中添

加目标域特征信息，改善生成图像的逼真程度，提

升了转换精度。改进原损失函数，将对抗损失，交

叉熵类别损失与重建损失相结合，使网络拟合能力

更强。

2    CycleGAN算法

2.1  CycleGAN算法原理

IB′

IB′

IB′

CycleGAN是由Zhu等人[12]发表于ICCV2017的
成果，采用两个单向GAN构成环形GAN，解决了

图像风格迁移时需要配对训练数据的问题。算法的

网络结构如图1所示。首先将领域A真实图片IA通

过生成器GX转化为领域B虚假图片 ，然后把

通过生成器GY进行图片重构，得到重建图片

IRA，使原始图片信息得以保存。接着将 与真实

图片IB送入判别器DY以此判断真伪，最后得到完

整的单向GAN。CycleGAN为两个单向GAN的组

合，由循环一致损失[6]监督训练网络。相关公式为

Lcyc (G,F ) =Ex∼pdata(x) [∥F (G (x))− x∥1]
+ Ey∼pdata(y) [∥G (F (y))− y∥1] (1)

对抗损失由两部分组成

LGAN (G,DY , X, Y ) =Ey∼p
data(y)

[lnDY (y)]

+ Ex∼p
data(x)

· [ln (1−DY (G (x)))] (2)

L (F,DX , Y,X)以及与式(2)相似的 。

两个GAN共享两个生成器，各有一个判别器，

因此通过4个损失函数组成联合损失训练整个环形

GAN网络，如式(3)

L (G,F,DX , DY ) =LGAN (G,DY , X, Y )

+ LGAN (F,DX , Y,X)

+ λLcyc (G,F ) (3)

X,Y x, y其中， 分别代表两个数据域， 为两数据域

 

 
图 1 CycleGAN中单向GAN网络结构图
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中的样本数据，G为从X到Y的映射函数，F为从

Y到X的映射函数，DX, DY为判别器，λ用于控制

循环一致损失函数的权重。

2.2  CycleGAN的缺点

CycleGAN因使用两个单向GAN组成网络，网

络结构的加深会使计算复杂度提高，训练速率降

低，导致应用性与实时性较差。而且由于生成器没

有得到目标变换域图像的先验信息，生成图像的效

果较差。在部分领域的图像变换中，测试图片会出

现模糊，虚化，变换效果差等问题。

3    本文算法

针对上述问题，本文对网络结构重新进行设

计，取消环形结构，移除循环一致损失并加入分类

损失提高生成图像的效果，最终得到改进算法

CycleGAN++。
3.1  CycleGAN++的网络结构

I ′Y I ′Y

本文重新设计了单向GAN，采用纵深级联的

方式导入域信息并加入交叉熵分类损失作为约束条

件。纵深级联是一种将原始域图像与目标域信息使

用级联(concat)操作进行融合的方法。例如，图像

与目标域信息均为3通道张量，则生成器A的输入

通过纵深级联可得到结果为6通道的张量，实现了

图像与域信息通道级别的联结，在训练生成器的过

程中提供了先验知识，缩短了训练时间，提升了生

成图像的精确度。算法结构如图2所示。因算法采

用无配对数据进行训练，所以输入X与输出Y为各

自领域的大量图像。取每个领域中的一幅图像描述

网络结构，将原始域真实图像IX与目标域图像特征

信息通过纵深级联送入生成器A中，得到虚假图像

，然后把生成的 与原始域图像信息通过相同方

法融合送入生成器B，通过这一反向生成过程实现

I ′Y

图像重建，得到重建后的图像IRX，实现了原图像

内容的保存，确保生成图像能够还原到原领域分类

中，达成网络局部的一个循环。另一方面把 送入

初步训练好的判别器中与真实图像IY进行真伪判

定，若为真，说明生成器优于判别器，应对判别器

进行再训练；若为假，则判别器优于生成器，应对

生成器进行再训练。在真伪判定过程中生成器与判

别器不断进行博弈，直到二者得到充分训练后达到

拟合状态，最终得出满意的生成图像。

3.2  生成器与判别器的神经网络设计

如图3所示，CycleGAN++的生成网络由下

采样、残差块及上采样3部分组成。其中下采样部

分包括3层步长为2的卷积，残差块含有6层具有

残差连接的卷积，上采样由两层反卷积与一层卷

积组成。在训练过程中对生成器使用实例正则化

(instance normalization)，实例正则化对单张图像

的数据进行处理，起到整合全局信息的作用，应用

于图像转换任务中有较好效果。利用PatchGANs[18]

来实现判别网络，判断生成图片的真伪，如图4

所示。

3.3  相关损失函数的改进

CycleGAN++的总损失函数由3部分损失构

成，首先加入对抗损失函数来使生成图片与真实图

片难以区分，公式为

Ladv = Ex [lnDsrc (x)] + Ex,c [ln (1−Dsrc (G (x, c)))]

(4)

其中，G生成以输入图像x和目标域标签c为条件的

图像G(x; c)，而D试图判别图像的真伪。Dsrc(x)

称为D给出的源域概率分布。G尝试最小化目标，

D的目的与之相反。

然后加入类别损失，该损失被分为两类，训练

 

 
图 2 CycleGAN++的网络结构
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判别网络D时，使用真实图像在源域监督信号下进

行训练；而训练生成网络G时，使用生成图像在目

标域监督信号下训练。训练D的损失函数为

Lr
cls = Ex,c′ [− lnDcls (c

′ |x )] (5)

对于给定的输入图像x和目标域标签c，目标是

将x转换为输出图像y并被正确分类到目标域c。选

择在D上添加一个辅助分类器，并在优化D和G时

加入分类损失。训练G的损失函数为

Lf
cls = Ex,c [− lnDcls (c |G (x, c) )] (6)

c′
其中，Dcls表示由D计算的域标签上的概率分布，

表示源域。

最后一部分损失函数为重建损失，主要目的是

保证图片风格迁移过程中将图片内容信息保存下

来，实现了使用无配对数据训练网络并改善了生成

图片的效果。采用L-1范数函数作为重建函数，公

式为

Lrec = Ex,c,c′ [∥x−G (G (x, c) , c′)∥1] (7)

所以可得生成与判别网络的总损失为

LG=Ladv + λclsLf
cls + λrecLrec (8)

LD = −Ladv + λclsLr
cls (9)

使用重新设计的损失函数和GAN网络对

CycleGAN进行改进，解决了其生成图像效果较差，

训练过程收敛慢的问题。图5为本文算法与经典

CycleGAN训练过程的对比，可见CycleGAN++在
16 h后损失值趋于稳定，达到收敛状态。而CycleGAN
因网络结构复杂，经过约40 h才达到收敛。

4    实验

本文算法在CelebA[19]和Cityscapes数据集进行

实验，CelebA包括20万张178×218的人物面部图

像。将此数据集分为男女两类，实现男女性别间的

风格转换。先将原始图像通过人脸中心裁剪的方式

裁剪为178×178，然后缩放到128×128。随机选择

2000张图片作为测试集，用剩余的所有图片作为训

练集。Cityscapes数据集为图像分割数据集，包含

50个城市不同场景、背景、季节的街景，共5000张
图像、30类物体，分为2975张训练图，500张验证

图和1525张测试图。实验方法采用AMT感知研究

(Amazon Mechanical Turk perceptual studies)测
试与FCN得分(Full-Convolutional Network
score)进行算法性能的评估。

AMT感知研究与FCN得分为两种在GAN方向

广泛使用的性能指标，在CycleGAN[12], DualGAN[14]

等论文中均使用这两种指标衡量算法的优劣。其中

AMT感知研究为在亚马逊劳务平台发布“辨别图

 

 
图 3 CycleGAN++的生成网络

 

 
图 4 CycleGAN++的判别网络

 

 
图 5 CycleGAN与CycleGAN++的训练过程对比
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片真伪”任务来评估输出图片的真实性，将成对的

真伪图片供任务参与者观看并点击选择他们认为是

真实图片的图像，最后汇总每人的结果，得出实验

数据。

虽然AMT感知研究可能是评估图像真实性的

黄金准则，但是采用无需人类经验的自动质量检测

方法也尤为重要。为此，采用FCN得分来进行

Cityscapes数据集上的风格迁移任务评估，全卷积

网络根据标准语义分割模型评估算法生成图片与输

入图片的语义标签。为了评估风格迁移任务的性

能，本文使用了Cityscapes数据集的标准评测指

标，包括了每像素精度、每类精度、IoU分类平均值。

本文在CelebA和Cityscapes数据集上进行的实

验均采用AMT感知研究进行测评，FCN得分只用

于评估在Cityscapes数据集上进行的实验。

4.1  实验环境与准备

β1 β2

实验采用浪潮NF5280M4服务器，Ubuntu
16.04系统，Nvidia GTX 1080TI 11 GB单显卡。

采用 =0.5,  =0.999的Adam[20]优化器，批处理参

数(batch size)设置为16，训练轮次(epoch)为20，
在前10轮训练中的学习率为0.0001，在后10轮训练

中的学习率从0.0001线性衰减为0。实验对照算法

为DIAT[21], CoGAN, IcGAN[22], CycleGAN等4种
经典图像风格迁移算法。

4.2  CycleGAN++算法的实验过程

4.2.1  网络结构的改进

相关结构图见图2。只改进网络结构的CycleG-
AN记为CycleGAN+。AMT测试，FCN得分如

表1、表2所示。

4.2.2  改进损失函数

因网络结构改变，取消原算法的循环一致函

数，加入分类损失函数，并引入目标域信息，提高

转换精度。加入改进损失函数的CycleGAN+记为

CycleGAN++。测试结果如表3、表4所示。

4.2.3  与各算法的对比

本文得到改进算法CycleGAN++，相比于原

始CycleGAN，在AMT感知研究与FCN得分中取

得更高的精度。为验证本算法的有效性，算法与其

他4种经典算法进行了对比实验，如表5、表6所
示。可以发现CycleGAN++相比于其他4种算法达

到了较高的转换精度。可视化结果与实例对比见

图6—图8。
在CelebA数据集中，图7(a)—图7(c)为男性转

换为女性，图7(d)—图7(f)为女性转换为男性。

在Cityscapes数据集中，图8(a)—图8(c)为照片

转换为语义标签，图8(d)—图8(f)为语义标签转换

为照片。从图7，图8中可见，本文CycleGAN++
在面部细节处理、人物脸型优化、背景色彩处理、

语义分割准确度与清晰度等方面均优于原算法。

5    结束语

本文在CycleGAN基础上，提出改进算法—
CycleGAN++，通过将目标域信息加入单向GAN中
进行训练，提升了生成图片的转换精度。优化分类与

重建损失函数，使预测值更加逼近真实值，图像生

成效果更逼真。相比于经典GAN算法，如CycleGAN,

表 1  CycleGAN+与原算法的AMT测试结果对比(%)

方法 男性→女性 女性→男性 照片→标签 标签→照片

CycleGAN 24.6±2.3 21.1±1.8 26.8±2.8 23.2±3.4

CycleGAN+ 29.5±3.2 29.2±4.1 27.8±2.2 28.2±2.4

表 2  CycleGAN+与原算法的FCN得分结果对比

方法 每像素精度 每类精度 IoU分类

CycleGAN 0.52 0.17 0.11

CycleGAN+ 0.60 0.21 0.16

表 3  CycleGAN++与CycleGAN+的AMT感知研究结果对比(%)

方法 男性→女性 女性→男性 照片→标签 标签→照片

CycleGAN+ 29.5±3.2 29.2±4.1 27.8±2.2 28.2±2.4

本文

CycleGAN++
31.4±3.8 32.6±4.7 30.1±2.6 30.9±2.7

表 4  CycleGAN++与CycleGAN+的FCN得分结果对比

方法 每像素精度 每类精度 IoU分类

CycleGAN+ 0.60 0.21 0.16

本文CycleGAN++ 0.69 0.27 0.23

表 5  各算法的AMT感知研究结果对比(%)

方法 男性→女性 女性→男性 照片→标签 标签→照片

CycleGAN[12] 24.6±2.3 21.1±1.8 26.8±2.8 23.2±3.4

IcGAN[22] 23.2±2.5 22.4±2.9 22.8±2.6 19.8±1.9

CoGAN[10] 6.8±1.1 5.1±0.9 0.6±0.5 0.9±0.5

DIAT[21] 31.1±3.9 30.2±3.6 28.4±2.9 27.2±2.5

本文

CycleGAN++
31.4±3.8 32.6±4.7 30.1±2.6 30.9±2.7

表 6  各算法的FCN得分结果对比

方法 每像素精度 每类精度 IoU分类

CycleGAN[12] 0.52 0.17 0.11

IcGAN[22] 0.43 0.11 0.07

CoGAN[10] 0.40 0.10 0.06

DIAT[21] 0.68 0.24 0.21

本文CycleGAN++ 0.69 0.27 0.23
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图 6 CycleGAN++在人物性别转换领域下的可视化结果

 

 
图 7 CycleGAN++与原算法在CelebA测试集下的对比

 

 
图 8 CycleGAN++与原算法在Cityscapes测试集下的对比
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CoGAN, DIAT等，CycleGAN++在AMT感知研

究与FCN得分中取得了更逼真的生成结果与较高的

转换精度，但只能实现模型与领域一对一的风格迁

移，如何实现模型一对多领域的转换是今后需完善

的工作。
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