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基于生成对抗网络的图像艺术风格迁移 
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（宁波大学 信息科学与工程学院,  浙江 宁波 315211） 

摘要: 提出了一种新颖的图像艺术风格化算法, 利用结构相似性指数和最小二乘生成对抗网络, 

搭建图像艺术风格化模型. 通过对模型生成器和判别器的对抗训练以及重建约束, 该模型可以

生成一幅逼真的风格化作品. 根据在人脸肖像素描 sketch-photo 数据集和中国水墨画风格

beihong-photo数据集实验表明, 与目前流行的 DualGAN算法、CycleGAN算法、Pix2Pix算法和

GAN算法相比, 本文提出的方法具有更好的风格化效果.  
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随着大数据时代的来临与深度学习技术的兴

起, 人工智能领域取得了快速发展, 使得研究者对

人工智能的关注度以及社会大众对人工智能的憧

憬得到空前提升[1-2]. 图像艺术风格化是近年来非

真实感绘制领域的研究热点之一, 其主要考虑如

何利用计算机模拟某种艺术风格绘制素描、水彩以

及油画等[3]. 因此, 在海量图像数据下, 运用深度

学习技术来实现图像艺术风格化具有重要意义. 

已有学者提出了一些图像艺术风格化算法和

基于生成对抗网络的图像风格转换算法. 如 Gatys

等[4]首次运用深度学习来实现图像的艺术风格转

换, 通过卷积神经网络中间层输出特征图的统计

特性来对图像内容以及风格特征进行提取和量化, 

虽然效果惊艳, 但每幅图像的渲染都要经过漫长

的学习过程, 在多轮迭代计算中逐像素地施加纹

理. 文献[5-6]在 Gatys的基础上提出了一种实时图

像艺术风格化算法, 通过预训练VGGNet提取图像

的高维抽象特征用以构建损失函数, 同时使用图

像转换网络来存储风格的纹理特征. 该算法实验

效果良好, 但每次仅仅学习到单张图片的艺术风

格 . Isola 等 [7]提出了一种监督性风格转换框架

Pix2Pix. 该算法要求训练样本配对, 即已知输入

图像的风格化结果, 因此为了使生成器产生更逼

真的结果, 该算法引入 1L 范数来惩罚生成结果与

真实结果之间的差异. 为了解决 Pix2Pix 训练数据

需要配对的问题, Zhu 等[8]提出了无监督风格转换

框架 CycleGAN, 引入循环一致性理论, 使用两组

生成器和判别器, 将源域中一幅图像依次经过源

域到目标域的映射, 以及目标域到源域的映射后

得到源图像的重建图像, 并使用 1L 范数约束重建

图像与源图像越相近越好. Yi等[9]提出了基于对偶

学习和 1L 范数的无监督图像风格转换 DualGAN. 

近期, 谢志峰等[10]提出了一种基于CycleGAN生成

高低曝光图片, 并结合输入图像, 实现了 HDR 风

格迁移. 林嘉骏等[11]提出了一种基于像素级 GAN

的灰度图像彩色化模型, 目标函数使用 1L 范数作

为彩色化优化项. 上述基于 GAN 的图像风格转换

算法都使用 1L 范数作为生成器损失函数的一部分, 

但 1L 范数只是从像素角度去衡量图像之间的差异

性, 并没有充分利用图像的结构信息.  

本文结合结构相似性指数(Structural Similarity 

Index Measurement, SSIM)[12]和最小二乘生成对抗

网络 (Least Squares Generate Adversarial Nets,  

LSGAN)[13], 提出一种在图像内容特征和风格特征

保持平衡的图像艺术风格化算法, 使得在图像细

节生成上有更出色的表现. 
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1 生成对抗网络 

2014年 Goodfellow等[14]首次提出了生成对抗

网络(Generative Adversarial Nets, GAN), 成为深度

学习结合生成模型和判别模型的成功典范. GAN

将一个对抗性判别器模型(判别器)巧妙地结合到

一个生成模型(生成器)中, 生成器生成数据, 判别

器判断该数据的真伪, 二者相互竞争, 相互促进, 

生成器产生的结果愈来愈真, 达到以假乱真的程

度; 判别器的能力也愈来愈强, 对于真假数据的判

别越来越强. GAN 训练过程是一个全自动的非指

导性学习过程, 几乎无需人工干预. 已有的研究表

明[15-18], GAN在诸如图像生成、图像超分辨和半监

督学习等各种任务中发挥着重要作用.  

GAN 的基本思想是同时训练一个判别器D和

一个生成器G , 判别器 D旨在区分真实样本和生

成样本; 而生成器G试图尽可能“欺骗”判别器, 

使得判别器误认为生成样本为真实样本. 生成器

G与判别器 D均可以采用深度神经网络[19]. GAN

的优化过程可以描述为一个“二元极小极大”问题, 

目标函数为[12]:  

data ( )min max ( , ) (log ( ))x p x
G D

V D G E D x   

( ) (log(1 ( ( )))),
zz p zE D G z   (1) 

式中: zp 是随机噪声的分布; datap 是真实样本的

分布; ( )E  表示计算期望值.  

对于生成器 G, 目标是min ( , )
G
V D G , 由于 ( )D x

与目标无关, 因此仅需要最大化 ( ( ))D G z , 即生成

器生成的结果需要成功“误导”判别器的输出结果. 

对于判别器 D , 目标是max ( , )
D
V D G , 因此需要最

大化 ( )D x 和最小化 ( ( ))D G z , 即判别器需要区分

样本是真实样本还是生成样本.  

2 基于 GAN的图像艺术风格迁移 

2.1 网络搭建 

构建一个基于 SSIM和 LSGAN的残差网络进

行图像艺术风格化学习. 网络的搭建借鉴了深度

残差网络(ResNet)[20]和 LSGAN. 其中生成器网络

结构包含 3个部分: 卷积层、残差块以及转置卷积

层, 分别具有不同的卷积步长和模板数, 在对抗训

练过程中完成对输入图像内容和目标图像风格特

征的提取以及二者之间的融合过程. 判别器网络

结构由卷积层构成, 在对抗训练过程中完成对生

成样本和真实样本的区分.  

本研究的图像艺术风格化模型如图 1所示, 由

2组生成器和判别器构成. 在模型训练学习过程中, 

人脸图像经过生成器 X2YG 生成具有素描绘制风格

的人脸肖像, 判别器 YD 学习正确区分当前作品是

否由生成器生成. 同时, 人脸素描图片经过生成器

Y2XG 转换为对应现实状态下的人脸图像, 判别器

XD 学习正确区分当前图像是否由生成器 Y2XG 转

换过来. 本模型生成器的网络结构搭建借鉴了 He

等[20]提出的深度残差网络, 包括 3个部分: 前部由

3个卷积层构成; 中部由9个残差块构成; 尾部由2

个转置卷积层和 1个卷积层构成. 除第一层和最后

一层卷积层使用了 7 7 的卷积核, 滑动步长取 1, 

其余卷积层均采用3 3 的卷积核, 滑动步长取 2. 生

成器 Y2XG 与生成器 X2YG 均采用相同的网络结构.  

X2YG

Y2XG X2YG

Y2XG

XD YD XD

x y

X2Y ( )G x

Y2X X2Y( ( ))G G x

Y2X ( )G y

X2Y Y2X( ( ))G G y

Y2X X2Y( , ( ( )))SSIM x G G x
X2Y Y2X( , ( ( )))SSIM y G G y

 

图 1  基于 GAN图像艺术风格化模型示意图 

图像艺术风格化模型的判别器网络结构是由 5

个卷积操作组成的深度卷积神经网络. 输入为生

成器产生的生成样本和真实样本, 输出为判断结

果. 判别器 XD 与判别器 YD 均采用相同的网络结

构. 生成器和判别器的网络结构信息见表 1. 由表

1可知, 1~25层为生成器, 26~30层为判别器. 生成

器除转置卷积操作外, 其余卷积操作之前均采用

边缘镜像填充进行补零. 除生成器输出卷积层外, 

其余所有卷积操作后都添加一个实例归一化层和

ReLU激活函数层, 生成器输出层采用Tanh作为激

活函数. 判别器除输出卷积层外, 其余卷积操作后

均添加一个实例归一化层和 LeakyReLU层. 

在判别器中使用 LeakyReLU 作为激活函数, 

LeakyReLU是 ReLU激活函数的改进版本.  

0.02 , 0,
( )

, 0.

x x
f x

x x


 
 ≥

 (2) 
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表 1  基于生成对抗网络的图像艺术风格化模型 

序 

号 

层类 

型 

卷积 

核 

步 

长 

模板 

数 

序 

号 

层类 

型 

卷积 

核 

步

长

模板

数

0 输入 - - 1 16 卷积 3×3 1 256

1 卷积 7×7 1 64 17 卷积 3×3 1 256

2 卷积 3×3 2 128 18 卷积 3×3 1 256

3 卷积 3×3 2 256 19 卷积 3×3 1 256

4 卷积 3×3 1 256 20 卷积 3×3 1 256

5 卷积 3×3 1 256 21 卷积 3×3 1 256

6 卷积 3×3 1 256 22 卷积 3×3 1 256

7 卷积 3×3 1 256 23 转置卷积 3×3 2 128

8 卷积 3×3 1 256 24 转置卷积 3×3 2 64

9 卷积 3×3 1 256 25 卷积 7×7 1 1 

10 卷积 3×3 1 256 26 卷积 4×4 2 32

11 卷积 3×3 1 256 27 卷积 4×4 2 64

12 卷积 3×3 1 256 28 卷积 4×4 2 128

13 卷积 3×3 1 256 29 卷积 4×4 1 256

15 卷积 3×3 1 256 30 卷积 1×1 2 1 

2.2 损失函数 

在确定模型的目标函数时, 借鉴文献[13]提出

的最小二乘生成对抗网络的相关理论, 在生成器

X2YG 和判别器 YD 训练过程中生成器 X2YG 试图尽

可能“欺骗”判别器 YD , 使判别器 YD 误认生成样

本为真实样本, 即学习最小化 2
Y X2Y( ( ( )) 1)D G x  . 

同时, 判别器 YD 通过不断地学习, 提升识别生成

样本与真实样本的能力, 使其对生成样本的评分

更低, 真实图评分更高, 即学习最小化 2
Y( ( ) 1)D y 

和 2
Y X2Y( ( ( )))D G x .  

生成器 X2YG 的损失函数为:  

X2Y
GAN X2Ymin ( )

G
V G   

data

2
( ) Y X2Y

1
[( ( ( )) 1) ].

2 x p xE D G x 
 (3) 

判别器 YD 的损失函数为:  

data
Y

2
GAN Y ( ) Y

1
min ( ) [( ( ) 1) ]

2 y p yD
V D E D y    

data

2
( ) Y X2Y

1
[( ( ( ))) ].

2 y p yE D G x  (4) 

同理, 生成器 Y2XG 的损失函数为:  

X2Y
GAN Y2Xmin ( )

G
V G 

 

data

2
( ) X Y2X

1
[( ( ( )) 1) ].

2 y p yE D G y   (5) 

同理, 判别器 XD 的损失函数为:  

 
data

X

2
GAN X ( ) Y

1
min [( ( ) 1) ]

2 x p xD
V D E D x    

data

2
( ) X Y2X

1
[( ( ( ))) ].

2 y p yE D G y  (6) 

为了进一步优化GAN的精度, 本文在LSGAN

的损失函数的基础上, 在生成器的损失函数中添

加重建损失函数作为损失函数的一部分. 为衡量

生成器输入图像与其重建图像之间的差异程度, 

引入 SSIM 来量化二者的相似性. 对输入图像 x与
其重建图像 Y2X X2Y( ( ))G G x 的结构相似度定义为:  

ˆ ˆ1 2
2 2 2 2

ˆ ˆ1 2

(2 )(2 )
ˆ( , )

( )( )
x x x x

x x x x

c c
SSIM x x

c c

   
   

 


   
, (7) 

Y2X X2Yˆ ( ( ))x G G x , (8) 

则生成器 X2YG 重建损失函数项为:  

datarec ( ) ˆ[1 ( , )]x p xL E SSIM x x    

data ( ) ˆ[1 ( , )].y p yE SSIM y y  (9) 

最终, 生成器的损失函数为:  

X2Y
GAN X2Y recmin ( ) +

G
V G L  

data

2
( ) X Y2X

1
[( ( ( )) 1) ]

2 x p xE D G y  ,  (10) 

式中  用于控制对抗损失项与重建损失项间的相
对重要性.  

2.3 算法流程 

Step 1  输入图片集 X、图片集 Y、生成器 X2YG

及其对应参数 X2Y 、判别器 YD 及其对应参数 Y 、 

生成器 Y2XG 及其对应参数 Y2X 、判别器 DX及其对

应参数 X 、权重系数、最大循环次数 Nepoch、当

前迭代次数 t、开始减小学习率的回合数 Noffset、生

成器初始学习率 g 和判别器初始学习率 d . 

Step 2  随机初始化 X2Y 、 Y 、 Y2X 和 X .  

Step 3  更新迭代次数 = +1t t . 

Step 4  从集合 X和 Y中采样一张图像, 将其

输入到对应的生成器得到相应的生成样本, 对真

实样本以及生成样本分别打上 1和 0标签. 

Step 5  将生成样本输入到对应的生成器, 得

到图像的重建图像, 并计算各生成器重建损失. 

Step 6  生成样本与真实样本分别输入判别器, 

计算判别器目标函数, 最小化该目标函数, 同时根
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据误差, 采用误差反传和改进后 Adam优化更新判

别器的权值; 同理, 对判别器进行权值更新. 

Step 7  对生成器进行优化, 同时最小化生成

器目标函数, 同样采取误差反传与改进后的 Adam

优化更新生成器的权值; 同理, 对生成器进行优化

并更新权值. 

Step 8  判断当前迭代次数 t与Noffset的大小关

系, 然后更新学习率的值. 

Step 9  循环计算Step 3至Step 9, 直至达到最

大循环次数. 

3 实验 

将本文提出的方法在 2 个不同艺术风格的数

据集上进行实验 , 通过与 DualGAN 算法 [9]、

CycleGAN 算法[8]、Pix2Pix 算法[7]和 GAN 算法[8]

的对比, 验证本文算法的有效性, 并将该方法应用

到具有中国特色的水墨画进行风格转换. 在水墨

画风格转换实验中, 图片集 X 采用 horse2zebra 数

据集中马的图片, 图片集 Y 采用从百度图片爬取

的徐悲鸿所绘水墨画马的图片(图 2). 利用 Python

的OpenCV库对爬取到的图片进行预处理, 将所有

图片大小裁剪到像素 128×128. 同时, 采用数据增

强技术对图片集 Y 中的数据进行扩充. 实验环境

为 Intel Xeon Silver 4116 2.1 GHz CPU, 128 G内

存, GPU 为 NVIDIA TITAN XP, 深度学习框架

TensorFlow 1.8.0.  

 

 
图片集 X                     图片集 Y 

图 2  中国水墨画风格数据集 beihong-photo 

3.1 实验数据 

采用人脸素描风格数据集 sketch-photo和中国

水墨画风格数据集 beihong-photo 进行实验, 其中

beihong-photo 由宁波大学计算科学与技术研究所

收集并创建. sketch-photo和 beihong-photo 的训练

集和测试集包含的样本数量见表 2.  

表 2  实验使用数据统计 

数据集 训练集 X 训练集 Y 测试集 X 测试集 Y

sketch-photo 995 995 199 199 

beihong-photo 800 400 200 150 

3.2 超参数 

本文提出方法基于 TensorFlow 深度学习框架

实现, 使用 GPU 进行运算加速. 优化算法采用改

进后 Adam, 生成器初始学习率 g 为 0.000 2, 判别

器初始学习率 d 为 0.000 1. 前 100 回合学习率不

发生变化, 后 100 回合学习率开始线性衰减. 最大

循环次数 Nepoch 为 200, 重建损失函数项的比重 λ

为 4.  

3.3 结果分析 

图 3给出了 5组实验在 sketch-photo数据集的

风格转换结果. 从图 3 可以发现, GAN 算法和

Pix2Pix 算法生成的素描肖像比较模糊, 尤其在眼

睛部位; DualGAN 算法在输入图像色系偏暗情况

下 , 生成的素描肖像不太理想 , 出现大片黑块 ; 

CycleGAN 算法在输入图像佩戴眼镜情况下, 生成

的素描肖像在眼镜部分发生了扭曲, 没有将眼镜

与眉毛二者之间的细节信息很好地保存. 本文提

出的算法能够很好地保留人脸五官细节信息, 同

时可以保证生成的素描肖像轮廓不会扭曲. 

 
输入     Ground Truth 本文算法 DualGAN CycleGAN Pix2Pix   GAN 

图 3  本文算法与其他方法在人脸素描数据集 

sketch-photo上的实验结果对比 

选取Kernel MMD (Maximum Mean Discrepancy, 

MMD)[21]、Wasserstein距离、FID (Fréchet Inception 

Distance, FID)[22]以及 IS (Inception Score, IS)[23] 4种

评价指标 , 对本文算法与 DualGAN 算法、

CycleGAN 算法在 sketch-photo 数据集上进行定量
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评估, 评估结果见表 3. Kernel MMD评估指标是在

给定核函数下度量了真实分布与生成分布之间的

差异 ; Wasserstein 距离评估指标是通过计算

Wasserstein 距离来区分真实分布与生成分布的差

异性; FID是将真实分布与生成分布建模为高斯随

机变量, 并计算 Fréchet 距离来衡量真实分布与生

成分布之间的差异性; MMD、Wasserstein距离以及

FID 指标分别从不同角度来衡量真实分布与生成

样本之间的差异性, 值越小模型越好. 从表 3 可发

现, 本文提出的方法能更好地拟合目标数据集的

真实样本分布 . IS 评估指标是计算生成图像在

Inception网络中产生的 logit响应和边缘分布的KL

散度来衡量 GAN 生成图片的质量以及多样性, 值

越大模型越好. 从表 3 可发现, 本文算法与其他 2

种方法在该指标上差异不大, IS是评价现实图片与

生成图片的区别, 而用在绘画风格上效果不明显.  

表 3  模型评估结果 

模型 MMD Wasserstein FID IS 

本文算法 0.056 0.059 0.034 1.323

DualGAN 0.347 0.176 0.187 1.339

CycleGAN 0.130 0.078 0.060 1.326

将本文提出方法应用到具有中国特色的水墨

画风格转换中, 结果如图 4 所示. 从图 4 可发现, 

本文算法可以学习到徐悲鸿先生的绘画风格, 尤

其在马的鬃毛和马尾等部位的处理.  

 
输入          输出          输入          输出 

图 4  本文算法在水墨画风格数据集 

beihong-photo上的实验结果 

4 结语 

本文结合结构相似性指数和最小二乘生成对

抗网络, 提出一种在图像内容特征和风格特征保

持平衡的图像艺术风格化算法. 实验结果表明, 在

成功训练完一个 GAN 后, 利用生成器的强大生成

能力, 可以获得高质量风格化作品. 下一步将对本

模型进行改进, 使得模型能够学习到更加抽象的

艺术绘制风格.  
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Image stylization transfer using generative adversarial neural networks 

DONG Wei, ZHAO Jieyu* 
( Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: This paper proposes a novel neural style transfer algorithm. The Structural Similarity Index 
Measurement (SSIM) with the Least Squares Generate Adversarial Nets (LSGAN) is adopted to build a model 
for image repainting with neural styles. Through the adversarial training and reconstruction constraints, the 
model can generate a more realistic and reasonable stylized picture. Two groups of experiments are performed 
with CHUK sketch-photo dataset and a Chinese ink-painted style dataset (named beihong-photo which is 
constructed by the authors’ lab). Experimental results show that the presented method achieves a more 
acceptable state-of-art effect compared with those from the most popular algorithms, including DualGAN, 
CycleGAN, Pix2Pix and the classic GAN. 
Key words: structural similarity index measurement; least squares generative adversarial nets; image art 
stylization; non-photorealistic rendering  
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