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Abstract　Image cross-domain transformation, also known as image translation, is a technology that aims to transform
the images of the source domain into the ones of the target domain. Specifically, the converted images have the style
of  the  target  domain  images  (contour,  posture,  etc.)  while  maintaining  the  structure  of  the  source  domain  images
(texture,  color,  etc.).  Image  cross-domain  transformation  technology  is  widely  used  in  the  field  of  vision,  such  as
photo  editing  and  video  special  effects  production.  In  recent  years,  this  technology  has  developed  rapidly  based  on
deep learning, especially the generation of adversarial networks, and achieved impressive results. However, there are
still  problems,  including  the  collapse  of  color  mode  and  the  inability  to  maintain  the  content  structures  in  the
transformed images. To solve the above problems, we propose an image cross-domain transformation algorithm based
on self-similarity and contrastive learning.  The algorithm uses the pre-trained deep neural  network model  to extract
the content and style features of the images and takes the perceptual loss and the loss based on self-similarity as the
image content loss function. At the same time, a loose optimal transport loss and the moment matching loss are used
as  the  image  style  loss  function  to  train  the  proposed  neural  network,  and  the  transformed  images  and  the  target
domain  images  are  marked  as  positive  sample  pairs,  and  the  translated  images  and  the  source  domain  images  are
marked as negative samples for contrastive learning. The proposed algorithm is verified by experiments on four data
sets.  The  results  show  that  the  proposed  method  maintains  the  content  structure  of  the  source  domain  images,
reduces  the  mode  collapse  of  color,  and  makes  the  style  of  the  translated  images  more  consistent  with  that  of  the

 
 

收稿日期：2022-01-09；修回日期：2022-06-07

基金项目：国 家 重 点 研 发 计 划 项 目 （2020YFC1522704）； 国 家 自 然 科 学 基 金 项 目 （62172365）； 浙 江 省 自 然 科 学 基 金 项 目 （LY21F02005，

LY19F020049）；国家社科基金重大项目（19ZDA197）；浙江省文物保护科技项目（2019011）；浙江省尖兵计划项目（2022C01222）；石窟

寺文物数字化保护国家文物局重点科研基地项目；浙江大学教育部脑与脑机融合前沿科学中心项目（2021008）

This  work  was  supported  by  the  National  Key  Research  and  Development  Program  of  China  (2020YFC1522704),  the  National  Natural  Science

Foundation  of  China  (62172365),  the  Natural  Science  Foundation  of  Zhejiang  Province  (LY21F02005,  LY19F020049),  the  Key  Program  of  the

National  Social  Science Foundation of China(19ZDA197),  the Zhejiang Cultural  Relics Protection Science and Technology Project  (2019011),  the

Zhejiang Elite Program（2022C01222）， the Key Scientific Research Base Project for Digital Conservation of Cave Temples of State Administration

for  Cultural  Heritage,  and  the  Project  of  MOE  Frontier  Science  Center  for  Brain  Science  &  Brain-Machine  Integration  (Zhejiang  University)

(2021008).

通信作者：邢卫（wxing@zju.edu.cn） 

计算机研究与发展 DOI：10.7544/issn1000-1239.202220039
Journal of Computer Research and Development 60（4）：930−946，2023

mailto:cszhl@zju.edu.cn
mailto:wxing@zju.edu.cn
https://doi.org/10.7544/issn1000-1239.202220039


guidance images.
Key  words　 cross-domain  image  transformation； self-similarity； contrastive  learning； color  mode  collapse； style
transfer

摘　要　图像跨域转换，又称图像翻译，是一种旨在将源域的图像转换为目标域的图像的技术，具体来说

是使生成图像在保持源域图像的结构（轮廓、姿态等）的同时具有目标域图像的风格（纹理、颜色等）. 图
像跨域转换技术在视觉领域有着广泛的应用，如照片编辑和视频特效制作. 近年来，该技术在深度学习尤

其是生成对抗网络的基础上得到了飞速发展，也取得了令人印象深刻的结果，但是迁移后的生成图像仍

然存在颜色模式坍塌、内容结构无法保持等问题，针对这些问题，提出了一种基于自相似性与对比学习的

图像跨域转换算法. 该算法利用预先训练的深度神经网络模型提取图像的内容特征和风格特征，将感知

损失和基于自相似性的损失作为图像内容损失函数，同时使用一种宽松的最优传输损失和基于矩匹配计

算的损失作为图像风格损失函数对提出的神经网络进行训练，并通过将生成图像和目标域图像标记为正

样本对，将生成图像和源域标记为负样本进行对比学习. 在 4 个数据集上对提出的算法进行了实验验证，

结果表明提出的算法在生成的结果图像上较好地保持了源域图像的内容结构，同时减少颜色的模式坍塌，

且使生成的图像风格与引导图像的风格更加一致.

关键词　跨域图像转换；自相似；比对学习；颜色模式坍塌；风格迁移

中图法分类号　TP391
 

跨域图像转换的目标主要是学习能够将源域的

图像映射到目标域对应图像的函数，在跨域图像转

换的研究场景下，源域和目标域往往具有相同的内

容结构和语义相关性，比如人脸图像中的年轻域和

年老域、室外场景的白天域和夜晚域. 跨域转换后生

成的图像保持输入的源域图像的内容结构，同时其

图像风格应具有目标域特有的风格属性（如白天图

像转换成夜晚图像，转换后的图像应该具有夜晚图

像的风格）. 跨域图像转换方向得到了深度学习和计

算机视觉领域研究人员的广泛关注，因为它已广泛

应用于图像风格转换 [1-2]、图像编辑 [3-5]、图像超分辨

率 [6] 和图像彩色化 [7]. 早期的跨域图像转换算法使用

成对样本以有监督的方式训练条件深度神经网络模

型 [8-10] 或简单回归模型 [11-12]. 这些算法在许多应用场

景中都是不切实际的，因为它们需要成对的数据. 在
没有成对样本可用的场景中，许多算法 [13-19] 以无监督

的方式成功地使用潜变量编码（latent coder）和循环

一致性约束来实现图像跨域转换. 文献 [1−19]算法

虽然取得了直观、逼真的转换结果，但只能生成与实

际情况不符的单一转换结果. 当给定源域图像时，有

许多相应的目标域图像满足跨域图像转换要求. 为
了生成多样化的转换结果，最近研究者已经提出了

许多算法，包括 MUNIT[20] 和 DRIT[21]. 这些算法通常

设计不同的网络框架和损失约束来分离图像的内容

和风格，并将图像内容（来自源域）和参考图像风格

（来自目标域）结合起来形成不同的转换结果 . 不同

的图像转换任务在源域图像和对应的目标域图像之

间具有广泛的形状和纹理变化. 图像转换任务（如 photo2
vangogh和 photo2portrait）的源域图像和对应的目标

域图像之间形状变化较小，而转换任务（如 selfie2
anime，apple2orange，cat2dog）的源域图像和对应的目

标域图像之间形状变化较大.
尽管目前的多样化跨域图像转换算法在许多图

像转换任务数据集上取得了令人印象深刻的结果，

但它们很难同时考虑这 2种类型的图像转换任务. 这
些算法根据源域图像和对应的目标域图像之间形状

和纹理的变化量不同而呈现出不同的转换性能.在本

文中，并不试图提高多样化跨域图像转换算法的泛

化性，以便它们能够更好地执行不同的跨域图像转

换任务. 本文提出的算法适用于电影后期制作、图像

风格编辑等特殊领域，其要求转换后的图像内容对

转换前的图像内容保持高度一致性，这就要求在图

像转换过程中，源域图像的内容结构（形状）应尽可

能少地改变. 对于这种形状变化很小或没有变化的

跨域图像转换任务，目前的多样化跨域转换算法还

存在 2个问题：

1） 转换结果图像的内容结构与输入的源域图像

的内容结构存在显著差异，无法满足对图像编辑前

后结构保持要求严格的应用要求.
2） 转换结果图像和参考图像（来自目标域）之间

的风格差异导致颜色模式崩溃（仅学习一些显著的

颜色模式），这意味着转换结果图像的颜色内容不够
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丰富，没有将参考图像的色彩空间全部学习到.
为了解决这 2个问题，受自注意力机制 [22] 的启

发 ， 提 出 了 一 种 称为 SSAL-GAN的 新 算 法 ， 其 中

SSAL代表自结构注意力损失 .自结构注意力损失函

数确保转换图像的内容与源域图像的内容高度一致.
此外，还设计了一个基于统计的颜色损失函数，以提

高转换图像的色彩丰富性. 在多个数据集上的实验

结果表明，SSAL-GAN算法能够保持源图像的内容

结构，并成功地将参考图像的颜色空间映射到转换

图像中. 综上所述，提出的算法有 3方面的贡献：

1） 提出了一种自结构注意力损失函数来改进图

像跨域转换中的内容结构保持. 该损失函数可以充

分利用局部结构之间的长程依赖性，保持微结构之

间的相对关系，实现源域图像与相应转换结果图像

内容结构的一致性.
2） 提出了一种基于统计的颜色损失函数，主要

统计参考图像的颜色信息. 通过颜色损失函数约束，

可以使转换结果图像的颜色分布与参考图像的颜色

分布保持一致，从而显著缓解图像转换过程中的颜

色模式崩溃问题.
3） 提出的框架可以实现图像内容和风格的分离

学习.与 MUNIT[20]，DRIT[21]，DSMGAN[23] 等现有最先

进的算法相比，所提算法不需要循环一致性损失函

数和其他复杂的损失函数约束.这些复杂的损失函数

需要在训练过程中具有熟练的超参调优能力.

 1　相关工作

 1.1　有监督的图像跨域转换算法

对于有监督学习算法而言，它所使用的训练集

中的图像是成对的，即对于每一个输入图像都有一

个真实的输出图像与之对应，而有监督的图像跨域

转换算法的目标即是学习将输入的图像转换为与其

对应的真实图像的映射函数. Isola等人 [24] 于 2017年

提出条件对抗生成网络模型，又称为 Pix2Pix，用以在

成对图像数据集之间进行跨域转换，该算法在从地

图标签生成真实图像、边缘图生成真实图等任务上

都较为有效，成为了后续多种算法的基础模型. Pix2Pix[24]

以源域的图像 x 作为条件输入，即生成器将源域图

像 x 和噪声 z 作为输入而生成目标域图像 y. 该算法

的另一个贡献是在生成器中使用了“U-Net”结构，将

下采样时的特征通过“跳跃连接”与上采样时的特征

拼接在一起，能够在一定程度上克服瓶颈的限制，以

更多的特征信息保持生成图像的结构. 此外在判别

器中使用了“PatchGAN”，使判别器对 N×N 大小的图

像块（image patch）进行判别，在最后取图像块分类结

果的平均值作为最终结果，从而使判别器关注到图

像的局部信息以使生成图像更为清晰.
Pix2PixHD[25] 在 Pix2Pix[24] 的基础上使用了多尺

度生成器和判别器来实现高分辨率的图像生成.
Pix2PixHD算法主要针对成对的语义图到真实图的

转换，采用了一种由粗到细（coarse-to-fine）方式将生

成器分为全局生成网络和局部增强网络，实现了低

分辨率到高分辨率的递进式图像生成. 由于高分辨

率图像的生成往往需要判别器拥有较大感受域，这

会导致网络容量增加进而产生过拟合与内存超限问

题，为了解决这个问题，该算法使用 3个具有相同网

络结构但在不同图像尺度下工作的判别器，以引导

生成器能够生成全局一致且局部清晰的图像.
在语义图生成真实图时使用传统的归一化层

（normalization  layer）会倾向于“抹除”语义信息，导

致生成模型得到的是局部最优解. 当输入的语义图

存在大片同样标签值时，极端情况下当整张语义图

为天空或草地标签，现有的归一化层将会使该层

的输入数据转化为 0.  为了解决这个问题，SPADE
（GauGAN） [26] 使用语义图对归一化层的输入激活值

进行建模，即提出空间自适应归一化层，由语义图经

由 2层卷积层学习到归一化参数，将学习到的归一

化参数应用于原始的批归一化层，能够有效利用语

义信息，提高生成图像质量.
BicycleGAN[27] 是在 Pix2Pix[24] 的基础上提出的一

种为了实现输出图像多样性的算法，其核心思路是

加强隐变量 z 和生成图像之间的联系. BicycleGAN通

过将 cVAE-GAN[28] 和 cLR-GAN[29] 结合起来实现隐变

量和输出之间的转换，其中 cVAE-GAN（条件变分自

编码 GAN）是一种通过 VAE[30] 学习输出的隐变量分

布进而实现多模式输出的算法. cVAE-GAN利用 KL
散度对隐变量分布进行正则化，使其接近标准正态

分布，从而在推理过程中可以对隐变量进行采样；而

cLR-GAN是从随机采样的隐变量开始，由生成器产

生一个输出，这个输出输入编码器应该得到输入的

隐变量，从而实现隐变量的循环一致性. 这种双向训

练的方式能够避免将多个隐变量映射为同一个输出

导致的模式坍塌问题，从而实现了跨域的多样性.
有监督的图像跨域转换算法目前已经能取得令

人较为满意的效果，但这类算法必须使用成对的数据

集，而构建这种数据集是极为耗时耗力，甚至是不可

能的，因此无监督跨域转换算法是目前主要的研究方向.
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 1.2　无监督的图像跨域转换算法

CycleGAN[31] 提出了一种能够解决无配对图像数

据集的图像跨域转换问题，它利用了一个假设：将一

个输入图像经由源域到目标域的转换后再由目标域

转回源域得到的输出应该和输入图像是一致的.
CycleGAN在无成对图像间的跨域转换中主要使用

双生成器和双判别器来实现循环一致性. 生成器 G,
F 分别是 X 到 Y 和 Y 到 X 的映射，2个判别器 DX, DY
则对转换后的图像进行判别. CycleGAN将 2个 GAN
损失和循环一致性损失结合作为总的损失函数，实

现了在“无监督”情况下的图像跨域转换，该算法能

够广泛应用于无成对图像数据集的图像跨域转换任

务，但当需要进行几何变化时，该算法表现较差.
UNIT[32] 从概率建模的角度分析图像跨域转换问

题，最关键的挑战在于学习不同域图像的联合分布.
在无监督的情况下，2个数据集包含了来自不同域的

只有边缘分布的图像，目标是使用这些图像推测联

合分布, 但从边缘分布推测联合分布是一个高度欠

定问题. 为了解决这个问题，UNIT做了一个共享隐

变量的空间假设，即假设一对来自不同域的图像可

以被映射为共享隐变量空间中的同一个表示. UNIT
可广泛应用于多种无监督的图像跨域转换任务，能

够获得较高质量的图像生成结果，但无监督图像跨

域转换本质上是多模态的，UNIT对其做了过于简单

的假设，将其建模为确定的 1对 1映射，因此它无法

从给定的源域图像中生成不同的输出.
Huang等人 [20] 在 UNIT[32] 的基础上提出了多模态

无监督图像跨域转换算法 MUNIT[20]，该算法假设可

以将图像表示分解为共享的内容空间和域特定的风

格空间，在进行图像跨域转换时，可以将源域的内容

隐变量与目标域的风格空间中采样出的随机风格重

新组合. 虽然风格的先验分布是单模态的，但借助解

码器的非线性可以实现多模态的输出，MUNIT除了

使用对抗生成网络（GAN）损失函数和像素级的循环

一致性损失函数之外，还使用内容编码和风格编码

的重构损失.
DRIT[21] 与 MUNIT[20] 有着类似的实现思想，在提

取 2个域所共有的内容空间时，DRIT除了使用权重

共享之外还使用了一个内容判别器，该内容判别器

对 2个域的编码器获得的内容特征进行判别（实现时

将域 A 的内容编码判别为 0，域 B 的内容编码判别

为 1），以使 2个域获得的内容编码的分布尽可能地

接近.
尽管 MUNIT和 DRIT都实现了一定程度上生

成结果的多样性，但由于 GAN本身会倾向于忽略噪

声，导致多样性受损. 为了解决这个问题，MSGAN[33]

提出在损失函数上加入一个简单正则项，其主要思

想是最大化输出图像之间的距离与对应的隐变量之

间的距离的比值. 网络的输入噪声 zi 采样于隐变量分

布 Z，一般为高斯分布. 当网络发生模式坍塌时，说明

输出图像的多样性相比真实数据降低了. MSGAN的

关键点在于计算输出图像之间的距离与对应噪声之

间的距离的比值. 在发生模式坍塌的地方，图片的多

样性较低，即图像的距离会变小，导致这一比值会很

小，而 MSGAN通过人为地加入一个正则项使这一项

比值保持最大，能够有效提高生成图像的多样性. 这
一正则项可以轻易地加入到现有的许多框架中以提

高网络生成的多样性，如 Pix2Pix[24]，BicycleGAN[27]，

DRIT[21] 等.
在图像跨域转换任务中生成图像会因为背景的

干扰而产生一些伪影，为了能够在不改变背景的情

况下将注意力集中到需要进行改变的对象上去，

AGGAN[34] 使用注意力机制对跨域进行指导，具体是

在 CycleGAN[31] 的基础上增加了一个注意力网络，负

责产生前景的掩膜. 注意力网络生成的掩膜是 [0,1]
之间的连续值，这样可以使损失函数是连续可微的，

从而进行训练，同时允许网络学习如何组合边缘，否

则可能会使前景对象看起来“粘在”背景上 . U-GAT-
IT[35] 也考虑使用注意力机制，与 AGGAN[34] 不同，它

通过一个额外的分类器对特征进行权重调整，该算

法能够在需要较大几何变化的跨域任务中表现良好.
此 外 U-GAT-I T还 提 出 一 种 AdaLIN  （adapt  layer-
instance  normalization）， 对 LN（layer  normalization） [36]

和 IN（instance normalization） [37] 进行结合来帮助其灵

活地控制形状和纹理的变化.
CUT[38] 指出在图像跨域转换任务中使用循环一

致性损失是一个过强的约束，它引入对比损失取代

了循环一致性损失,  实现了单边的图像跨域转换 .
CUT将输入图像与生成图像对应区域的图像块作为

正样本，而将输入图像的其他部分的图像块作为负

样本，通过计算样本之间的互信息作为对比损失函

数. CUT只使用单张图像对，克服了对比损失需要较

大显存的限制，且能够实现单边的图像跨域转换，有

效节省了训练时长.
以上模型均只能解决一对一的问题，即一个域

到另一个域的转换. 当有很多域需要互相转换时，对

于每一对域转换，都需要重新训练一个模型去解决，

即现有的图像跨域转换模型为了实现在 k 个不同的

风格域上进行转换，需要构建 k×（k−1）个生成器 .
StarGAN[39] 首先提出多域间的转换，它将域信息和图
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像一起作为输入对网络进行训练，并在域标签中加

入掩膜向量，可以对不同的训练集进行联合训练.

StarGAN提出的多域转换模型与之前的 2域模型进

行多域转换的模型对比. 为了实现多域间的图像跨

域转换，StarGAN加入一个域的控制信息，类似 Pix2Pix

的形式，判别器不仅需要学习判别样本是否真实，还

需要判断该样本来自哪个域. StarGAN的创新之处在

于提出了一个域分类损失，即对于给定的输入图像 x

和目标域标签 c，网络的目标是将 x 转换成输出图像

y，而 y 能够被分类为目标域标签 c，为了实现这一点

就需要判别器有判别域的功能，所以 StarGAN在判

别器的顶端额外加入了一个分类器，域分类损失函

数在优化生成器和判别器时都会用到它.  同时为

了联合训练多个数据集，StarGAN加入一个掩膜向量，

在训练时将该向量也输入到生成器，即如果图像来

源于数据集 S，则数据集 T 中的标记全部设为 0.

StarGAN使用单组 GAN实现了多域间的图像跨域转

换和多域数据集联合训练，极大地提升了图像跨域

转换算法的泛化性. StarGANv2[40] 对域的概念进行了

延伸，认为每个域中包含多种风格，提出使用风格标

签代替域标签实现生成图像的多样性.

尽管 StarGAN[39] 成功实现了多域间的跨域任务，

但图像跨域转换算法仍然受限于训练时需要大量的

数据集以及训练好的模型不能很好地适用在其他数

据集上，即之前的图像跨域转换算法需要在训练网

络时准备含有充足图像的数据集，同时在测试时只

能使用与测试数据集同类的图像，而不能测试一些

未出现过的图像. FUNIT[41] 提出一种旨在基于少量样

本的数据集上进行的跨域转换，能够实现将源域中

的图像转换为一些模型从未见过的目标域中的图像.

FUNIT的网络结构可以分为 3个部分：信息提取器、

生成器和判别器，其中信息提取器由源域图像的内

容编码器和目标域图像的类编码器组成. 与之前的

跨域转换算法不同，FUNIT将 1张内容图像和 1组包

含 K 张图片的目标域图像作为输入，从而生成相应

的跨域图像. 判别器则设计为同时在多个类别上进

行对抗训练，用于判别当前图像是源域中的真实图

像还是生成的目标域图像. 当存在 S 个源域图像类别

时，判别器将对应生成 S 个输出，实验表明，该算法

比利用判别器在 S 个多分类任务上表现更好.

 2　基于自相似性与对比学习的图像跨域转换

算法

在本节中，基于自相似性与对比学习的图像跨

域转换算法主要包括模型结构、损失函数.

 2.1　模型结构

本文介绍的算法网络结构如图 1所示. 网络整体

可以分为判别器和生成器 2个部分，其中判别器判

断当前的输入是来自真实数据还是生成数据. 而生

成器可以细分为 3个网络模块：编码器模块、模块

AdaIN 和解码器模块 . 生成器的输入是 1张内容图像

x 和 1张风格图像 y，生成器首先利用编码器（VGG

网络）提取 x、y 图像的特征，分别对应于内容特征 Fx

和风格特征 Fy，Fx、Fy 经由 AdaIN 模块进行融合，其

后通过解码器将融合后的特征解码至图像空间. 最

终的输出可以表示为:

y∼ = D(AdaIN(Φ(x), Φ(y))), （1）

 

AdaIN

内容图像

风格图像

编码器
推远

拉近

锚点

正

负

生成图像

判别器

编码器

真/假

风格损失函数

内容损失函数

解码器

Φ D (VGG网络)

Fx

Fy

Fig. 1　Network model diagram

图 1　网络模型图
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其中 Φ 表示 VGG编码器，D 表示解码器.生成的图像

经由编码器（VGG网络）提取的特征作为锚点，而将

风格特征作为它的正样本，内容特征作为它的负样

本，从而使用对比学习损失 [42] 进一步提升生成效果 .

除生成对抗损失和对比损失之外，该算法使用感知

损失和自相似性损失对内容进行约束，同时使用宽

松的最优传输距离和基于统计量的损失对风格进行

约束. 下面对每个部分进行详细介绍.

 2.1.1　编码器

本文算法使用预训练好的 VGG网络作为编码

器，具体是使用在目标检测和定位任务上预训练的

VGG-19归一化模型，该模型的网络结构如表 1所示.
 

Table 1　Normalized VGG-19 Network Structure

表 1    归一化的 VGG-19 网络结构

网络层 卷积核的尺寸 跨度 填充位数 输入图像尺寸 输出图像尺寸

Conv0_1 1×1 1 3 3×256×256 3×256×256

Conv1_1 3×3 1 1 3×256×256 64×256×256

ReLU1_1 64×256×256 64×256×256

Conv1_2 3×3 1 1 64×256×256 64×256×256

ReLU1_2 64×256×256 64×256×256

Pool1 2×2 2 0 64×256×256 64×128×128

Conv2_1 3×3 1 1 64×128×128 128×128×128

ReLU2_1 128×128×128 128×128×128

Conv2_2 3×3 1 1 128×128×128 128×128×128

ReLU2_2 128×128×128 128×128×128

Pool2 2×2 2 0 128×128×128 128×64×64

Conv3_1 3×3 1 1 128×64×64 256×64×64

ReLU3_1 256×64×64 256×64×64

Conv3_2 3×3 1 1 256×64×64 256×64×64

ReLU3_2 256×64×64 256×64×64

Conv3_3 3×3 1 1 256×64×64 256×64×64

ReLU3_3 256×64×64 256×64×64

Conv3_4 3×3 1 1 256×64×64 256×64×64

ReLU3_4 256×64×64 256×64×64

Pool3 2×2 2 0 256×64×64 256×32×32

Conv4_1 3×3 1 1 256×32×32 512×32×32

ReLU4_1 512×32×32 512×32×32

Conv4_2 3×3 1 1 512×32×32 512×32×32

ReLU4_2 512×32×32 512×32×32

Conv4_3 3×3 1 1 512×32×32 512×32×32

ReLU4_3 512×32×32 512×32×32

Conv4_4 3×3 1 1 512×32×32 512×32×32

ReLU4_4 512×32×32 512×32×32

Pool4 2×2 2 0 512×32×32 512×16×16

Conv5_1 3×3 1 1 512×16×16 512×16×16

ReLU5_1 512×16×16 512×16×16

 

Fy∼

本文算法使用 VGG-19的 14个卷积层和 5个最

大池化层，每层的卷积核大小都固定为 3×3，步长为 1，
最大池化层的核大小为 2×2，步长为 2，即利用最大池

化层进行下采样. 分别提取内容图像和风格图像的

ReLUX_L（X=1，2，3，4，5，L=1，2，3，4，5）层的特征，根

据 ReLUX_L 不同的特点，应用于后续不同的模块中 .
Gatys等人 [43] 指出 VGG提取的浅层特征包含图像较

精确的像素信息，而深层特征包含图像的内容语义

信息，所以本文算法中使用内容图像在 ReLU3_1,
ReLU4_1，ReLU5_1层的激活输出作为内容特征，而

使 用 风 格 图 像在 ReLU1_1,  ReLU2_1,  ReLU3_1,
ReLU4_1, ReLU5_1层的激活输出作为风格特征，用

于后续的模块 AdaIN 进行操作以及计算各项损失函

数. 为方便下文说明，此处将提取的内容特征命名为

X3，X4，X5，同时将提取的风格特征命名为 Y1，Y2，Y3，Y4，

Y5. 在将特征解码至图像空间之前，首先将提取的图

像内容特征和图像风格特征使用 AdaIN 模块进行融

合. 为了能使生成图像能够更好地符合目标域图像

的特点且更匹配引导（参考）图像的风格，将使用多

层 AdaIN 融合获得融合后的特征 ，如式（2）所示.
Fy∼ =UP (UP (AdaIN (X5, Y5))+AdaIN (X4, Y4))+

AdaIN (X3, Y3) , （2）
其中 UP 表 示 使 用 最 近 邻 算 法 进 行 2倍 上 采 样 .
AdaIN 操作为：

AdaIN (Xi, Yi) = δ (Yi)
(

x−µ (Xi)
δ (Xi)

)
+µ (Yi) , （3）

µ (Xi) δ (Xi) Xi

µ (Yi)

其中 i∈{3，4，5}， 和 分别是特征 的均值

和方差，同样地有 和 δ（Yi）.将融合后的特征通过

卷积层解码至图像空间，获得最后输出：

y∼ = D(Fy∼ ). （4）

为了使特征之间更灵活地进行组合，本文算法

在解码器中首先使用了 2个残差模块，如图 2所示 .

其中⊕表示矩阵相加 . 解码器中使用“最近邻上采

样+卷积”对特征进行 2倍上采样，取代转置卷积所

带来的“棋盘格”效应 [44]，以提升算法的生成效果 . 解

码器的网络结构如表 2所示.
 2.1.2　判别器

算法使用 Pix2Pix[24] 提出的 PatchGAN作为判别

器，它能够克服 L1 损失或 L2 损失对图像进行平滑从

而丢失高频信息的缺点. PatchGAN将图像分为 N×N
个图像块，分别判断图像块是生成图像还是真实图

像，最后对这 N×N 个结果求平均作为最后的结果，能

够鼓励生成器生成具有锐利边缘的高清图像. 为了

方便实现，本文算法并不直接切割图像以使其变为
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N×N 个图像块，而是使用 3个完全相同的判别器，对

图像下采样从而使每个判别器的输入为不同分辨率

的图像，故在判别器相同的情况下，图像分辨率越小，

判别器的感受域就相对越大，从而实现在不同尺度

的图像块上进行判别的效果. 其中第 1个判别器的输

入图像分辨率为 256×256，第 2个判别器为 128×128，
第 3个判别器为 64×64. 篇幅所限，表 3只列出了最大

尺度上的判别器的结构，另外 2个判别器在网络组

成上与表 2相同，但每次的输入和输出尺寸分别需

要除以 2和除以 4.
 2.2　损失函数

Table 2　Network Structure of Decoder

表 2    解码器的网络结构

网络块 网络层 卷积核的尺寸 跨度 填充位数 输入图像的尺寸 输出图像的尺寸

ResBlock
Conv1 3×3 1 1 512×32×32 512×32×32

Conv2 3×3 1 1 512×32×32 512×32×32

ConvBlock
Conv1 3×3 1 1 512×32×32 256×32×32

ReLU 512×32×32 256×32×32

UpBlock Upsample 2×2 256×32×32 256×64×64

ResBlock
Conv1 3×3 1 1 256×64×64 256×64×64

Conv2 3×3 1 1 256×64×64 256×64×64

ConvBlock
Conv1 3×3 1 1 256×64×64 128×64×64

ReLU 256×64×64 128×64×64

UpBlock Upsample 2×2 128×64×64 128×128×128

ConvBlock
Conv1 3×3 1 1 128×128×128 128×128×128

ReLU 128×128×128 128×128×128

ConvBlock
Conv1 3×3 1 1 128×128×128 64×128×128

ReLU 128×128×128 64×128×128

UpBlock Upsample 2×2 64×128×128 64×256×256

ConvBlock 3×3 1 1 64×256×256 3×256×256

Table 3　Network Structure of Discriminator

表 3    判别器的网络结构

网络块 网络层 卷积核的大小 跨度 填充位数 输入图像尺寸 输出图像尺寸

ConvBlock1
Conv 4×4 2 1 3×256×256 64×128×128

LeakyReLU 64×128×128 64×128×128

ConvBlock2
Conv 4×4 2 1 64×128×128 128×64×64

LeakyReLU 128×64×64 128×64×64

ConvBlock3
Conv 4×4 2 1 128×64×64 256×32×32

LeakyReLU 256×32×32 256×32×32

ConvBlock4
Conv 4×4 2 1 256×32×32 512×16×16

LeakyReLU 512×16×16 512×16×16

ConvLayer Conv 1×1 1 0 512×16×16 1×16×16

 

3×3

3×3

3×3

ReLU

特征图xl

特征图xl+1

Fig. 2　Residual block model

图 2　残差块模型
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本文算法中使用了内容损失、风格损失、对比

损失和对抗损失，下文将对每种损失函数进行介绍.
 2.2.1　内容损失

y∼
由于生成图像需要保持源域图像的内容结构，

本文算法首先使用 VGG-19提取生成图像 和源域

图像 x 的 ReLU4_1和 ReLU5_1特征计算感知损失，即

lp =
∑
i=4,5

||norm (Xi)−norm
(
Y∼i

) ||1， （5）

其中 norm 表示将特征归一化为标准正态分布，如式

（6）所示.

norm(x) =
x−µ (x)
δ (x)

, （6）

µ(x) =
1

HW

H∑
h=1

W∑
w=1

xnchw， （7）

δ(x) =

√√
1

HW

H∑
h=1

W∑
w=1

(xnchw−µ (x))2+ε. （8）

Y∼3 Y∼4
Dl

l ∈ (3, 4)

同时，本文算法还使用基于自相似性 [45] 的内容

损失函数. 该损失函数也可称为自结构注意力损失

函数，人们通常通过图像中一个物体周围的外观来

确定该物体，也即是说图像中物体的相对关系比它

的绝对外观更重要. 相比于对像素（特征）绝对值之

间的约束，自相似性通过对像素（特征）之间相关性

的约束可以更好地保持空间结构和语义信息，也就

是说自相似性在保持结构的同时允许生成图像的像

素值与源域图像中的像素值发生极大变化，从而提

升跨域的效果. 本文算法中使用余弦距离衡量特征

之间的相似性，取生成图像的 ReLU3_1和 ReLU4_1
层的特征，记为 和 ，类似地取内容特征 X3 和 X4，

首先计算这些特征之间的余弦距离矩阵 ，其中

，如式（9）和式（10）所示.

DY∼i j

l = I−
Y∼3 ·Y∼4

||Y∼3 || × ||Y∼4 ||
， （9）

DXi j

l = I−
Xi

l ·X
j
l

||Xi
l || × ||X

j
l ||
， （10）

|| ||
L1

其中 为取模，I为单位矩阵 . 然后对生成图像和内

容图像之间的余弦距离矩阵计算 损失得到自相似

性损失函数，即

Lss =
∑

l∈(3,4)

 1
n2

∑
i, j

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
DY∼i j

l∑
i

DY∼i j

l

−
DXi j

l∑
i

DXi j

l

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
1

 , （11）

n l其中 为第 层的特征数量. 式（11）表明在生成图像和

源域图像从相同的位置提取出的特征的归一化余弦

距离应该是一个常数.

 2.2.2　风格损失

u，v

u

v

最优传输 [46] 用于描述分布变换的问题，即给定

2个度量空间 XS，YS,以及它们对应的空间分布 ，期

望能找到一种传输变换 T: XS→YS 将服从于 分布的

随机变量转换为服从于 分布的随机变量，其数学表

达式为

min
T

w
XS

C (x, T (x))u (x)dx， （12）

s.t.
w

A
v (y)dy =

w
T−1(A)

u (x)dx, ∀A ⊂ YS， （13）

C T−1 (A) =

{x| x ∈ ∈
其 中 为 传 输 所 需 要 进 行 的 消 耗 矩 阵 ，

XS, T（x）   A}.

FY∼ Y∼1 Y∼2 Y∼n FY

Y1 Y2 Yn FY∼ FY

本文算法中将“风格”定义为图像的特征分布，

则对内容图像进行跨域转换可以看作是将服从于内

容图像的“风格”分布的变量转换为服从于风格图像

的“风格”分布 .  首先提取生成图像和风格图像在

ReLU1_1， ReLU2_1， ReLU3_1， ReLU4_1， ReLU5_1层

的 输 出 特 征 ， 分 别 记 作   =  （ , ,… , ），   =
（ , , … , ），则风格损失函数可以由 和 进行

最优传输所耗费的损失进行度量，但由于原始的最

优传输损失的计算要求 2种分布的总质量相同，为

了简化起见，假定所有特征的质量均是相同的，可得

式（14）.

Ls(FY∼，FY) =min
|T |⩾0

∑
i j

Ti jCi j， （14）

s.t.
∑

j

Ti j =
1
m
， （15）

s.t.
∑

j

Ti j =
1
n
， （16）

Ci j FY∼

FY m n

其中 T是 2种分布进行传输的转换矩阵， 是将

中每个特征转换为 中的特征所需要的消耗， 和

是特征的尺寸. 根据式（14）计算最优传输损失的时

间复杂度为 O（max（m, n）3），为了减少该损失函数的

计算量，算法使用更为宽松的一种最优传输形式，即

只需满足式（17）和式（18）中的一个约束.

Ls1 =min
|T |⩾0

∑
i j

Ti jCi j , s.t.
∑

j

Ti j =
1
m
， （17）

Ls2 =min
|T |⩾0

∑
i j

Ti jCi j , s.t.
∑

j

Ti j =
1
n
， （18）

则最优传输损失可以使用式（17）和式（18）的较大

值，即

Ls =max(Ls1 , Ls2 ) =max

1
n

∑
i

min
j

Ci j,
1
m

∑
j

min
j

Ci j

，
（19）
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C
本文算法同样使用特征图之间的余弦距离计算

最优传输中的消耗 ，即

Ci j = 1−
Fi

Y∼·F j
Y∼

||Fi
Y∼ || × ||F

j
Y∼ ||

. （20）

尽管使用基于最优传输的风格损失能够实现较

好的转换效果，但该损失忽略了特征值的大小以至

于会产生一些伪影，为了解决这个问题，本文算法使

用矩匹配约束，同时作为风格损失，具体使用了一阶

矩和二阶矩的 Lm 损失，即

Lm =
1
d
||µFY∼ −µFY ||1+1/d2

∣∣∣∣∣∣∣∣∑ FY∼ −
∑

FY∼

∣∣∣∣∣∣∣∣， （21）

µFY∼，
∑

FY∼

µFY，
∑

FY∼

其中 表示生成图像特征的均值和协方

差,  为目标域图像特征的均值和协方差.

 2.2.3　对比损失

x

对比学习是一种应用于自监督学习领域的重要

算法，其特点在于不需要利用额外的人工标注，而是

直接利用数据本身作为监督信息学习数据的特征表

示. 即对于任意数据 ，对比学习期望能学习一个编

码器 f 使式（22）成立.
score( f (x), f (x+))≫ score( f (x), f (x−))， （22）

x+ x x− x

score

L1

其中 是 的正样本，二者应该是相似的，而 是 的

负样本，二者应该是不相似的， 是用于度量样本

之间相似度的函数. 本文算法将生成图像标记为锚

点，将风格图像标记为正样本，将内容图像标记为负

样本，使用对比学习损失 [44] 拉近锚点和正样本之间

的距离，同时推远和负样本之间的距离.在实现中使

用 VGG在 ReLU1_1，ReLU2_1，ReLU3_1层的激活特

征以 距离计算对比损失 Lcontra：

Lcontra =

3∑
l=1

ψi
|Y∼l −Yl|1
|Y∼l −Xl|1

, （23）

ψi其中 为每层特征之间对比损失的权重，是一个超

参数.
 2.2.4　对抗损失

传统的 GAN训练不稳定，且易产生模式坍塌问

题，LSGAN使用最小二乘损失函数能够有效避免此

类情况，同时通过将距离策边界较远的生成图像拉

向决策边界而提高图像的生成质量，因此本文算法

使用 LSGAN计算对抗损失，其中判别器的对抗损失

函数如式（23）所示，生成器的对抗损失函数如式（24）
和式（25）所示：

Ld =
1
2

Ey∼Pr [D (y)−1]2+
1
2

Ey∼∼Pg

[
D (y∼)

]2， （24）

Lg =
1
2

Ey∼∼Pg [D (y∼)−1]2， （25）

y∼ G x y G D Pr其中 =   （ ,  ）， 为生成器， 为判别器， 为真实

Pg数据分布，即目标域图像的分布， 为生成数据分布.
综上，生成器总的损失函数为式（26），判别器损失函

数为式（27）：
Lgen = λ1Lp+λ2Lss+λ3Ls+λ4Lm+λ5Lg+λ6Lcontra， （26）

Ldis = Ld. （27）

 3　实验结果与分析

 3.1　数据集

本文算法针对跨域任务中无形变数据集进行研

究，分别在 summer2winter[47]，monet2photo[47]，night2day[48]，
MWI （multi-class weather image） [49] 进行 . summer2win-
ter[47] 是拍摄于约塞米蒂国家公园不同季节的风景图

像数据集，图像的分辨率为 256×256，分为 2个域 A、
B，分别对应于夏季和冬季，其中每个域中包含训练

集和测试集. 域 A 的训练集包含 1 232张图像，测试

集包含 310张图像；域 B 的训练集包含 963张图像，

测试集包含 239张图像.
monet2photo[47] 为莫奈绘画和自然图像的数据集，

该数据集中的图像分辨率不固定，在跨域任务中，首

先将其缩放并裁剪至 256×256. 该数据集分为 2个域

A、B，分别对应于莫奈画作和自然图像，每个域中都

包含训练集和测试集. 域 A 的训练集包含 1 072张图

像，测试集包含 121张图像；域 B 的训练集包含 6 287
张图像，测试集包含 751张图像.

night2day[48] 为同一场景下夜间和白天的图像，图

像的分辨率均为 256×256.  该数据集是一个成对

（paired）数据集，即对于每一张夜间的图像，都存在

一张内容相同但光照不同的白天图像，但本文算法

忽略该数据集的对应关系，即在该数据集上训练时

不关心 2张图像是否内容相同. 该数据集分为训练集、

验证集和测试集，每个子集中的夜间图像和白天图

像拼接在一起，为了将其更方便地应用于无监督算

法中，将所有图像进行切割，使其包含夜间图像子集

和白天图像子集，对应于 A, B 这 2个域，同时合并原

始的训练集和验证集使其成为新的训练集，最后得

到的数据集为域 A 的训练集包含 17 833张图像，测

试集包含 2 287张图像，域 B 的训练集包含 17 833张

图像，测试集包含 2 287张图像 . MWI[49] 是一个包含

cloudy，foggy，rain，snow，sunny这 5种类别的数据集，

MWI不区分训练集和测试集，分别包含 45 662，357，
1 359，1 252，70 501张图像，图像的分辨率不固定 . 因
为该数据集中 cloudy和 rain的特点难以分辨，因此本

文 算 法 中 只 使用 sunny， foggy， snow， 并 将 MWI的
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90% 作为相应的训练集，10% 作为测试集 . 各个数据

集样例如图 3所示. 

(a)  summer2winter数据集
sunny

foggy

snow

(b)  monet2photo数据集

(c)  night2day数据集 (d)  MWI数据集

多
种
天
气
图
像

莫奈 照片

莫
奈
到
照
片

夜晚 白天

夜
晚
到
白
天

夏天 冬天

夏
天
到
冬
天

Fig. 3　Example images of each data set

图 3　各数据集样例图
 
 3.2　实验训练过程

x y

x y

y∼ y∼

y∼

实验分为训练阶段和测试阶段. 在训练阶段，首

先将源域图像 和目标域图像 都缩放至 286×286；然
后再随机裁剪至 256×256以使模型更加鲁棒. 将 和

同时作为生成器的输入，可以获得生成图像 . 将
和 分别输入判别器，由判别器判断该输入是虚假数

据还是真实数据，判别器和生成器交替进行训练. 实
验中使用 Adam优化器对生成器和判别器进行优化，

学习率为 0.000 1，Momentum参数分别为 0.5和 0.999，

x y

y∼

由于显存限制，批尺寸设置为 2，损失函数中的超参

数依次设置为 1.0，1.0，1.0，0.1，1.0，0.1.在测试阶段，

只需要使用训练好的生成器模型，同样地将源域

图像 和目标域图像 输入生成器，即可获得生成图

像 .
 3.3　实验结果

首先在 summer2winter和 monet2photo数据集上

对算法进行了实验，如图 4所示，其中每行包含对应

于 2个数据集的 1组结果，每组结果从左至右依次为

内容图像、风格图像和生成图像. 从生成图像的视觉

效果上来看，本文算法在无形变的图像跨域任务中

有较为优越的表现，主要包含 2个方面：1）生成图像

的内容结构保持完整，即生成图像相对于内容图像

具有对应的物体和正确的相对位置，同时各个物体

的锐度较高，在 monet2photo中，莫奈的画作相比自

然界的真实图像而言缺乏清晰的边缘信息和各类细

节信息，而本文算法能够完成边缘和细节的生成，以

至于人眼无法区别生成图像和真实图像. 2）生成图

像的风格与风格图像一致. 这种一致性除了指整体

色调相同之外，还包括其他少量但丰富的色彩信息，

而且这些信息不是简单地杂糅，而是带有语义的进

行转换，如图中 monet2photo数据集上的第 1行，生成

图像的天空为蓝色且有少量白云，而草地为鲜绿色，

树木为深绿色，帆船为白色，与风格图像呈现出较强

的语义相关性.
 
 

内容图像 风格图像 生成图像 内容图像 风格图像 生成图像

(a)  summer2winter (b)  monet2photo

Fig. 4　Experimental results of our proposed algorithm on summer2winter and monet2photo

图 4　本文算法在 summer2winter和 monet2photo上的实验结果
 

为了评估本文算法的泛化能力，使用夏天到冬

天数据集上训练的模型在 night2day和 MWI上直接

进行测试，生成结果如图 5所示，可以看出本文算法在

未见过的风景数据集上有较好的泛化能力，但生成
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效果有所降低，一方面是因为模型在 summer2winter
数据集上训练，另一方面则由数据集本身的特点所

决定：night2day数据集中现代建筑物拥有较复杂的

结构，但 night域图像的内容结构不清晰，故转换后

的图像结构较模糊；在 MWI数据集上展示了 sunny→
foggy和 sunny→snow的 结 果 ， 由 于 这 2个 子 域 与

summer2winter数据集在一定程度上相似，故生成效

果较好. 如果在这 2个数据集上同时训练，其效果比

单纯在单一数据集上的效果略差一些，但是比在一

个数据集上训练而在另外一个数据集上测试的效果

要好一些.
综上可知，该算法在源域图像具有清晰的内容

结构和在目标域具有丰富的色彩信息的情况下表现

最好，它能够如实地维持源域图像的内容且将其转

换为与目标域图像一致的风格，且该风格与样例引

导图具有较强的语义联系.
 
 

内容图像 风格图像 生成图像 内容图像 风格图像 生成图像

(a)  night2day (b)  MWI

Fig. 5　Experimental results of our proposed algorithm on night2day and MWI

图 5　本文算法在 night2day和MWI上的实验结果
 

 3.4　对比实验

为了更全面和准确地评估本文算法的跨域生成

效果，首先选取了近年来在多样化的图像跨域任务

中表现较为优秀的算法包括 DRIT，MUIT，MSGAN，

在 2个数据集 summer2winter和 monet2photo上进行

比较. 在对比实验中，首先展示了在样例图引导的情

况下的生成结果，如图 6和图 7所示. 可以看出，本文

算法相对于基线（baseline）算法能够捕捉到风格图像
 

(a)  内容图像 (b)  风格图像 (c)  本文算法 (d)  DRIT算法 (e)  MUNIT算法 (f )  MSGAN算法

Fig. 6　Comparison of experimental results of different algorithms on summer2winter

图 6　不同算法在 summer2winter上的实验结果对比
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更多的颜色模式，即 DRIT，MUNIT，MSGAN均只能

学到风格图像整体的风格，而忽略了其余少量却丰

富的风格模式，且其中 MUNIT的生成结果存在

“水洗”现象，即图像的锐度较低，DRIT和 MSGAN
则存在更多的“伪影”（artifacts）.

为了进一步评估本文算法对于多样性的提升，

展示了本文算法与 baseline在单张图像的不同风格

结果，如图 8和图 9所示，分别对应于 summer2winter
数据集和 monet2photo数据集. 可知，在多张拥有同样

内容的生成图像中，本文算法的多样性最明显，且相

对于 baseline算法更加自然和真实，比如在图 8(b)的
倒数第 2列，4个算法均生成了更加符合秋季特征 .

此外，计算了各个算法在这 2个数据集上的量化指

标，包括弗雷谢开端距离（FID），感知图像块相似性

（LPIPS），不同容器的数量（NDB），简森·香农散度距

离（JSD），…如表 4和表 5所示，表中结果为 10次计

算的均值和方差. 量化结果与各个算法在视觉上的

表现保持了一致，证明了本文算法在无形变的图像

跨域转换中在不损失图像质量的前提下提升了生成

结果的多样性.
 3.5　消融实验

为了证明本文算法中所使用的各个损失函数的

有效性，分别对内容损失、风格损失和对比损失在

summer2winter数据集上做了消融实验，其中内容损

 

(a)  内容图像 (b)  风格图像 (c)  本文算法 (d)  DRIT算法 (e)  MUNIT算法 (f )  MSGAN算法

Fig. 7　Comparison of experimental results of different algorithms on monet2photo

图 7　不同算法在 monet2photo上的实验结果对比

 

(a)  内容图像

(b)  生成图像

本文算法

DRIT

MUNIT

MSGAN

Fig. 8　Comparison images of diversity results of different algorithms on summer2winter

图 8　不同算法在 summer2winter上的多样性结果对比图
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Table 4　Quantitative Metrics of Different Algorithms on summer2winter

表 4    不同算法在 summer2winter 上的量化指标

量化指标 本文算法 DRIT MUNIT MSGAN

FID↓ 54.64±1.83 58.22±3.03 60.14±2.10 55.47±1.37

LPIPS↑ 0.144 7±0.001 7 0.122 5±0.001 6 0.090 9±0.001 0 0.130 3±0.002 1

NDB↓ 4.95±1.21 5.47±1.34 5.44±0.87 5.16±1.18

JSD↓ 0.038 8±0.002 7 0.053 3±0.002 4 0.054 9±0.004 8 0.042 2±0.003 5

注：“↓”表示数值越小越好，“↑”表示数值越大越好.

Table 5　Quantitative Metrics of Different Algorithms on monet2photo

表 5    不同算法在 monet2photo 数据集上的量化指标

量化指标 本文算法 DRIT MUNIT MSGAN

FID↓ 84.14±1.73 87.65±2.34 92.66±1.23 85.27±1.55

LPIPS↑ 0.215 6±0.001 6 0.169 1±0.001 4 0.161 3±0.001 5 0.192 2±0.001 6

NDB↓ 4.99±1.52 6.23±1.05 6.41±1.77 5.54±1.32

JSD↓ 0.046 5±0.006 6 0.057 7±0.002 1 0.058 2±0.003 2 0.051 5±0.001 9

注：“↓”表示数值越小越好，“↑”表示数值越大越好.

 

(a)  内容图像

(b)  生成图像

本文算法

DRIT

MUNIT

MSGAN

Fig. 9　Comparison images of diversity results of different algorithms on monet2photo

图 9　不同算法在 monet2photo上的多样性结果对比图

 

(a)  内容图像 (b)  风格图像 (c)  生成图像

本文算法
不使用
感知损失

不使用
自相似性损失

不使用
最优传输损失

不使用
矩匹配损失

不使用
对比损失

Fig. 10　Result images of ablation experiment

图 10　消融实验结果图
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失包括感知损失和自相似性损失，风格损失包括最

优传输损失和矩匹配损失，实验结果如图 10所示. 为
了更直观地对比，图 10（a）（b）（c）中的第 1行标出了

效果比较明显的部位，其中红框表示内容的对比，绿

框表示风格对比. 首先观察内容损失的 2个对比实验：

由红框中的内容可知，不使用感知损失的生成结果

中的山尖背后存在一些内容图像中未出现的云彩，在

6组生成图像中不使用感知损失的内容保持效果最

差，而不使用自相似性损失的生成图像在生成时忽略

了内容图像中的精细细节. 然后观察风格损失的 2个

对比实验：由绿框中的内容可知，不使用最优传输损

失的生成结果只学到了风格图像的整体色调，存在

严重的风格模式缺失；不使用矩匹配损失的生成图

像中学到了多种风格模式，但忽略了每种风格在风格

图像中的量的大小. 最后观察不使用对比损失的效

果，对比损失实际是风格损失和内容损失的一种变

形组合，能够加强二者在模型上的表现，故在经过同

样轮次的训练后，不使用对比损失的模型效果较弱.
为了更准确地评估每个损失对算法的提升程度，

计算了每种情况下模型在 summer2winter数据集上的

量化指标，如表 6所示，为了方便展示，只记录了 10
次计算结果的均值，而省略了方差.

 
Table 6　Quantitative Metrics of Ablation Experiment

表 6    消融实验的量化指标

量化指标 本文算法 无感知损失 无自相似性损失 无最优传输损失 无矩匹配损失 无对比损失

FID↓ 54.64 55.12 56.04 56.73 58.44 55.32

LPIPS↑ 0.14 0.14 0.14 0.12 0.13 0.14

NDB↓ 4.95 5.17 5.04 5.63 5.45 5.08

JSD↓ 0.39 0.39 0.40 0.47 0.45 0.40

注：“↓”表示数值越小越好，“↑”表示数值越大越好.
 

 4　结　　论

跨域图像转换过程中为了更好地保留源域图像

的内容结构以及引导（参考）图像的风格，减少源域

图像内容结构的损失以及引导图像的颜色模式坍塌

问题，本文提出了一种自结构注意力损失函数来改

进图像跨域转换中的内容结构保持. 该损失函数可

以充分利用局部结构之间的长程依赖性，保持微结

构之间的相对关系，实现源域图像与相应转换结果

图像内容结构的一致性. 利用一种基于统计的颜色

损失函数，主要统计参考图像的颜色信息. 通过颜色

损失函数约束，可以使转换结果图像的颜色分布与

参考图像的颜色分布保持一致，从而显著缓解图像

转换过程中的颜色模式崩溃问题. 本文提出的框架

可以实现图像内容和风格的分离学习. 与现有最先

进的算法相比，本文提出的算法不需要循环一致性

损失函数和其他复杂的损失函数约束. 未来，将引入

Transformer的架构来更好地学习引导图像和源域图

像的长范围的内容和风格依赖，进一步提高跨域图

像转换的质量和效果.
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