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基于特征对比的循环生成对抗网络图像风格转换研究
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  摘 要:无监督图像到图像转换任务是在非配对训练数据的情况下学习源域图像到目标域图像的转换.但
是,图像风格转换任务依然面临着图像内容丢失、模型坍塌等现象.为了解决上述问题,提出了一种局部特征对比来

保持图像内容,通过特征提取器获得多层图像深层特征,使得图像编码器学习到高级语义信息,获得信息更加丰富

的图像特征.同时,增加局部特征对比损失来引导特征提取器学习到有利于图像内容生成的特征.实验结果表明,在
大多数情况下,所提方法在FID和KID分数方面优于之前的方法,图像生成质量有一定的提升.
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不同图像之间的转换是通过学习某种映射来完成的,这种转换不仅可以用于图像风格之间的转换,例如

将真实照片转换成梵高类型的油画,还可以用于图像内容和结构方面的修改,比如猫与狗、斑马与马之间的

转换.得益其出色的表现,图像风格转换任务也被推广到众多领域,例如图像修复[1]、图像去雾[2]、图像编

辑[3]、图像高分辨率生成[4]等等.因此,无监督图像之间的转换受到了众多计算机视觉领域研究者的关注.
早期的图像风格转换任务通过对源域图像建立数学模型进行分析,在与目标域不断地对比当中,不断调

整转换模型,然后将图像输入到模型输入中,完成图像风格的转换,但也因此无法提取和学习到图像的特征,
转换效果较为粗糙.随着深度神经网络(DNN[5])的不断发展,其也被应用在图像转换领域,通过反向传播来

更新权重系数,达到与目标域图像近似.基于深度神经网络的图像转换模型在面对复杂图像和大量数据时,
参数空间指数上升,泛化能力弱,对数据要求较为苛刻,无法实现大量无监督图像风格转换任务.

当前无监督图像转换任务通常都是基于生成对抗网络(GAN)来实现的,传统的GAN模型[6]通过训练

一组生成器和鉴别器来完成图像转换任务.但是由于GAN的复杂性和模型训练的困难,导致很难获得一个

良好的图像转换模型.像循环生成对抗网络(CycleGAN[7])通过采用一对生成器和辨别器实现两个域之间的

转换.但其在一些图像结构差别较大的领域,比如猫狗转换上表现不佳.为了提高复杂图像风格转换的质量,
通常还引入其他模块,如使用注意力机制[8]的U-GAT-IT[9],但同时也增加了模型的冗余度.NICE-GAN[10]

通过重用鉴别器的编码器对网络进行了简化,取得了令人瞩目的结果.然而,简化后的网络在图像生成结果

中也产生了一些新的问题,如翻译图像的结构不平衡和图像部分模糊.
为了解决上述问题,提出了局部特征对比模块.在本文的工作中,目标是希望转换过来的图像可以展现出
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目标域的外观,同时保留住输入图像的结构或内容,而不是使用原始像素或特征.具体来说,通过在循环生成

对抗网络模型中引入局部特征对比模块,将源域图像和输出图像通过同一个编码器来提取局部特征向量,为
了简化网络和减少参数,通过重复使用鉴别器中前半部分的编码器作为图像局部特征的提取器,随后在输出

图像内容丰富区域选取锚点补丁[11],在源域图像相同位置选取正样本补丁,在源域图像的其他部分随机抽

取N 个负样本补丁.同时,加入局部特征对比损失来减少锚点与正样本之间的差距,拉大与负样本之间的差

距,以此来提高生成器的编码性能和约束模型学习.这样,编码器就可以学习到两个不同领域之间的共性,如
物体的形状,同时对差异保持不变,如物体的纹理.实验结果表明,本文的模型取得了更好的图像转换效果.

1 图像风格转换相关工作

1.1 图像风格转换

图像风格转换旨在将一幅图像的风格转换为另一幅图像的风格,并尽可能保留源域图像的内容特征.传
统的图像风格转换方法最早由HERTZMANN等[12]提出,他们在单个输入输出训练图像上使用非参数纹理

模型.随着深度学习的不断探索,GATYS等[13]首次提出了基于卷积神经网络的风格转移方法,他们通过

VGG网络[14]来表示图像的语义风格信息和内容纹理特征信息,并通过迭代的方式不断地更新网络参数,从
而使输出图像不断接近目标域图像.但是,这些方法在风格转移算法方面建模困难,耗时长,效果不佳.
1.2 无监督图像风格转换

图像到图像的转换技术一般需要大量的成对数据,而获取这些数据非常耗时耗力,而无监督图像风格转

换是一种不需要成对数据集的转换方法.代表性的有文献[7]提出的CycleGAN模型,可以将其看成是一个

循环生成的网络,利用对偶学习的思路将源域图像生成目标图像之后再转换为源域图像,需要要求输入的图

像域和目标域之间具有双射关系,其通过循环一致性损失来保证原始图像的结构不变,使用对抗损失强化输

出图像的外观特征,提出身份损失去控制生成图像整体的颜色变化,具备强大的数据生成能力.
最新的研究方面,文献[9]提出的U-GAT-IT模型,通过使用类激活映射并引入自适应层实例归一化,

构建了一个端到端的弱监督跨域转换模型.文献[10]提出了NICE-GAN网络模型,将判别器赋予双重价值,
同时进行编码和判别,通过复用判别器的编码器来替代目标域图像的编码器,不再需要额外的编码组件,网
络结构更加紧凑,减少了网络复杂度和网络参数.
1.3 对比学习

对比学习[15]广泛应用于无监督表示学习,其核心思想是通过最大化相关样本之间的相似性,最小化不

相关样本之间的相似性来学习数据表示.文献[11]将对比学习应用到图像转换领域,提出了CUT模型,该模

型通过最大化互信息的方法学习一个输入输出图像块之间的相似性函数,首次将InfoNCEloss应用到了条

件图像生成领域,可以实现在单张图像上完成图像转换.随后 HAN等[16]提出了双重对比方法,他们通过使

用两个不同的编码器用于推断未配对数据之间的有效映射,提高了一致性和训练的稳定性.

2 本文方法

针对非配对图像转换后图像内容和结构丢失问题,提出了一种局部特征对比模块,使其注重于图像中物

体的内容和外观.该模块由多层特征提取器,特征块对比损失函数组成.下面对整个模块框架,局部特征提取

器和损失函数进行介绍.
2.1 模型框架

局部特征对比模型主要包括被重复使用的局部特征提取器Ex→y,两个生成器Gx→y 和Gy→x,两个判别

器Dx 和Dy,如图1所示.其中X 代表源域图像的数据分布,Y 代表目标图像的数据分布.局部特征提取器同

时作为生成器Gx→y 和鉴别器Dx 的编码器,在训练模型时,采用解耦的训练方式,仅在最大化对抗损失的时

候对该编码器进行训练.首先对于一张来自X 域的图像x,局部特征提取器Ex→y 首先进行特征提取,得到的

特征向量同时反馈给生成器Gx→y 和鉴别器Dx,通过生成器Gx→y 得到目标图像,多尺度辨别器Dx 判断图像

的真假程度.随后,将生成的Y 域图像分别传递给编码器Ey→x 和Ex→y,由Ey→x 得到的特征向量同时也反馈
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给生成器Gy→x 和鉴别器Dy.最后通过计算对抗损失、循环一致性损失、重构损失和局部特征对比损失更新

网络参数.将Y 域图像转换为X 域图像与上述过程相同,这里不再赘述.

2.2 局部特征提取器

图2和图3说明了局部特征提取和对比特征采样

的实现过程以及特征对比损失的计算,局部特征提取

器使用卷积神经网络,可以高效提取特征.对于X 域和

Y 域的图像都是通过同一个编码器进行两次下采样,
为了加快模型的收敛速度,在每次卷积操作之前增加

Spectral_ norm[17],在 每 次 卷 积 操 作 之 后 加 入

LeakyReLU激活函数,上述正则化和激活函数可以提

高神经网络的稳定性和泛化能力.随后在输出图像Y
中采样一个锚点(z),也就是查询样本,对于输入图像

X,在锚点相同位置采样一个正样本(z+),在除此之

外的其他位置随机采样负样本(z-),所有的采样都是

在网络的空间维度上进行的.同时将它们送入特征对比

模块计算特征对比损失,
即将其以对抗性的方式

对锚点、正样本和生成的

负样本进行对比学习,即
扩大查询样本与负样本

之间的距离,缩小与正样

本的差距,达到输出图像

近似于目标图像的效果.
2.3 损失函数

2.3.1 对抗损失

没有使用原始的GAN损失,而是采用了LSGAN中提出的最小二乘损失代替交叉熵损失从而让训练

更加稳定,图像生成质量更高,与目标图像更加相似.目标函数如下:

minGx→y
maxDy=(Cy􀳱Ey)

Lx→y
gan ∶=Ey→Y[(Dy(y))2]+Ex~X[(1-Dy(Gx→y(Ex(x))))2], (1)

当最大化Lx→y
gan 时,固定Ex,训练Ey;当最小化Lx→y

gan 时,同时固定Ex 和Ey.
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2.3.2 重构损失

使用重构损失来确保可以通过源域图像特征和源域生成器去恢复源域特征,其计算公式如下:

minGy→x
Lx→y
recon∶=Ex~X[|x-Gy→x(Ex(x))|1], (2)

其中,|·|1 计算L1 范数,Ex 保持不变.同样,也可以定义Ly→x
recon.

2.3.3 循环一致性损失

单纯地使用对抗损失会使目标域生成器只倾向于改变图像风格,从而导致模式崩塌问题.因而使用了

CycleGAN中的L1 损失来计算循环一致性损失,可以很好地保留图像内容.其计算公式如下:

minGy→xGx→y
Lx→y
cycle∶=Ex~X[|x-Gy→x(Ey(Gx→y(Ex(x))))|1]. (3)

2.3.4 特征对比损失

通过编码器提取的图像特征包含丰富的图像表示信息.为了使生成的目标域图像与源域图像在图像结

构上和图像内容更加接近,将生成图像和源域图像作为输入,通过重复使用同一个编码器的L 层计算图像

深层特征.其中s∈ {1,2,…,Sl},Sl 表示每一层中选取样本的数量.在生成图像内容丰富的区域选取锚点,
在源域图像中的同一位置选取正样本,并在源域图像的其他位置选取N 个负样本.目标是在图像特征向量表

征空间中将正样本与锚点样本(z)之间的特征距离拉近,将负样本与锚点样本之间的特征距离拉远,其计算

公式如下:

LFeature-PatchNCE(G,H,X)=Ex~X ∑
L

l=1
∑
Sl

s=1
ℓ(̂zs

l,z
s
l,z

S/s
l ). (4)

2.3.5 总损失

判别器的总损失为:

max
Ex,Cx,Ey,Ey

λ1Lgan+λ2-1LFeature-PatchNCE. (5)

  生成器的总损失为:

minGx→yGy→x
λ1Lgan+λ2-2Lcycle+λ3Lrecon. (6)

在实验中,λ1,λ2-1,λ2-2,λ3 分别被固定为λ1=1,λ2-1=1,λ2-2=10,λ3=10.

3 实验分析

3.1 数据集

实验中使用了4种常见的无配对基准数据集,分别为horse↔zebra、summer↔winter、vangogh↔photo
和cat↔dog.其中horse↔zebra来源于 CycleGAN,它包含2401张训练图像,260张测试图像,分别为

1067/120(horse),1334/140(zebra),这些图像都是从ImageNet[18]中收集的;summer↔winter是从Flickr
API上下载的,剪掉了黑白照片,其中夏天和冬天的训练集和测试集分别为1231/309(summer),962/238
(winter);vangogh↔photo来自于CycleGAN,它包含400张梵高画,7038张照片,重复使用梵高画的训练

集作为测试集,将照片分为6287张训练集,751张作为测试集;cat↔dog在DRIT[19]中被介绍,该数据集是

从谷歌图像中截取的,其中猫和狗的训练集和测试集分别为771/100(cat),1264/100(dog).在实验中,将所

有数据集进行裁剪并调整大小为256×256.
3.2 实验设置

所有实验均在Pytorch框架上进行,遵循了NICEGAN的框架设定,增加了局部特征对比损失,并相应

地提取编码器均匀分布点的特征.在生成器中使用ReLU作为激活函数,在鉴别器中使用斜率为0.2的

LeakyReLU.使用学习率为0.0001的Adam优化器,在NVIDIAA100显卡上训练所有模型.对于数据增

强,以0.5的概率水平翻转图像,将其大小调整为286×286,并随机裁剪为256×256.所有实验的BatchSize
设置为1.设置权重衰减为0.0001.所有模型都经过了300k次迭代训练.
3.3 评价指标

在本文中,采用图像风格转换领域常用的评价指标FID和KID来评估图像生成质量.FID对每个比较

图像集的InceptionNet隐藏激活函数进行高斯分布拟合,然后计算这些高斯之间的Frechet距离.当FID分
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数越低,生成的图像越接近真实图像,也就意味着生成的网络结果越好.计算公式如下:

FID=‖μr -μg‖2+Tr(∑
r

+∑
g

-2(∑
r
∑
g

)11/2). (7)

KID与FID类似,KID通过计算特征之间最大平均差的平方去测量两组样本之间的差异.此外,与FID不同

的是,KID有一个简单的无偏估计器,这使得它更可靠,特别是当初始特征通道的数量远大于图像的数量时.
较小的KID分数表示真实图像与生成图像之间具有良好的视觉相似性.
3.4 对比分析

与其他5种优秀的图像转

换模型进行了可视化分析,如
图4所示.从生成的图像上来

看,UNIT[20]和 MUNIT[21]也
都成功转换了图像的语义信

息,但在图像清晰度上还存在

比较大的差异,尤其是在van-
gogh→photo任务上,这是因

为原来梵高的图像没有锐利的

边缘,在模型上效果会比较差.
U-GAT-IT-light的模型结构

与NICEGAN大致相同,它们

在图像转换方面取得了更好的

效果,但生成的图像仍会出现

部分模糊,在图像的结构和细

节方面仍然存在不足.与其他

图像转换方法相比,本文提出

的局部特征对比很好地处理了

图像细节和结构部分,更好地

还原 了 目 标 图 像 的 特 征,如
图4第2列所示.

表1展示了不同图像转换

模型的定量评估结果,如表1

所示,本文的方法在大多数情况下都可以获得最低的FID和KID分数,这说明本文的方法在不同的任务上

都有良好的转换能力.相比之下,其他方法仅在某些数据集上表现良好.例如CycleGAN只擅长修改了图像

的低级特征(例如颜色和纹理),因此在cat→dog数据集上取得了最差的FID=125.30.但在horse→zebra结

果上较差的原因在于图像内容和风格相差较大,并且图像背景占据图像内容较多部分,模型在提取源图像特

征与目标域图像特征进行对比时会增大误差,因此很难控制图像的整体风格.相比之下,本文算法在cat↔
dog数据集上的表现较为突出,dog→cat得到了最好FID=41.67和KID=0.86,cat→dog得到了最好FID=
37.01和KID=0.56.
3.5 消融实验

为了验证本论文提出的局部特征对比的有效性,在cat↔dog数据集和summer↔winter数据集上进行

了消融实验.进行了两次实验,第一次实验不添加特征对比模块,第二次实验添加特征对比模块.“√”表示在

原有模型的基础上增加了此方法,所有的消融实验都遵循了相同的参数设置.
表2展示了分离特征对比模块前后实验的对比,根据表2的结果,增加特征对比之后,大部分数据集得

到提升,特别在cat→dog的实验中,FID和KID分数分别提升了7.66和0.64,这证明了特征对比模块产生

了好于之前模型的实验效果,在图像转换方面具有实效性.
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表1 不同图像风格转换模型的客观指标评价结果

Tab.1 Evaluationresultsofobjectivemetricsfordifferentimagestyletransfermodels

模型
dog→cat

FID KID×100

winter→summer

FID KID×100

photo→vangogh

FID KID×100

zebra→horse

FID KID×100

MUNIT[21] 53.25 1.26 99.14 4.66 130.55 4.50 193.43 7.25

UNIT[20] 59.56 1.94 95.93 4.63 136.80 5.17 170.76 6.30

CycleGAN[7] 119.32 4.93 79.58 1.36 136.97 4.75 156.19 5.54

U-GAT-IT-light[9] 80.75 3.22 80.33 1.82 137.70 6.03 145.47 3.39

NICE-GAN[10] 48.79 1.50 76.44 1.22 122.27 3.71 149.48 4.29

Ours 41.67 0.86 70.99 0.86 122.31 4.23 128.20 2.34

模型
cat→dog

FID KID×100

summer→winter

FID KID×100

vangogh→photo

FID KID×100

horse→zebra

FID KID×100

MUNIT[21] 60.84 2.42 114.08 5.27 138.86 6.19 128.70 6.92

UNIT[20] 63.78 1.94 112.07 5.36 143.96 7.44 131.04 7.19

CycleGAN[7] 125.30 6.93 78.76 0.78 135.01 4.71 95.98 3.24

U-GAT-IT-light[9] 64.36 2.49 88.41 1.43 123.57 4.91 113.44 5.13

NICE-GAN[10] 44.67 1.20 76.03 0.67 112.00 2.79 65.93 2.09

Ours 37.01 0.56 76.57 0.96 95.03 2.38 79.47 2.11

表2 增加特征对比模块前后对比

Tab.2 Addthefeaturecomparisonmodulebeforeandaftercomparison

分组 数据集 方法 FID KID

特征对比模块

实验一 cat→dog 44.67 1.20

dog→cat 48.79 1.50

winter→summer 76.44 1.22

summer→winter 76.03 0.67

分组 数据集 方法 FID KID

特征对比模块

实验二 cat→dog √ 37.01 0.56

dog→cat √ 41.67 0.86

winter→summer √ 70.99 0.86

summer→winter √ 76.57 0.96

4 总 结

本文在循环生成对抗网络上提出了一种局部特征对比模块进行图像风格转换.局部特征对比模块从输

入和输出图像上获取图像内容丰富的特征,使用特征对比损失更好的维持图像内容,使其与目标域图像特征

接近,从而提升生成图像的效果.与现有的5种优秀图像风格转换模型相比,本文的图像转换方法在4种常

用的数据集上取得了良好的效果,消融实验表明本文提出方法的可靠性.

  致谢:本论文数值计算得到了河南师范大学高性能计算中心的计算支持.
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Researchonimagestyletransformationofcyclicgenerationadversarial
networkbasedonfeaturecontrast

YanJuana,KangPengshuaib,WangShibinb,c,MeiXueshub,LiYanb,LiuDongb

(a.InformationConstructionandManagementOffice;b.SchoolofComputerandInformationEngineering;c.KeyLabof"Artificial

IntelligenceandPersonalizedLearninginEducation"inHenanProvince,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

  Abstract:Theunsupervisedimage-to-imagetranslationtaskistolearnthetransformationofsourcedomainimagesto
targetdomainimagesinthecaseofunpairedtrainingdata.However,theimagestyleconversiontaskstillfacesphenomenasuch
asimagecontentlossandmodelcollapse.Inordertosolvetheaboveproblems,weproposealocalfeaturecomparisontopre-
serveimagecontent,andobtainmulti-layerimagedeepfeaturesthroughafeatureextractor,allowingtheimageencoderto
learnhigh-levelsemanticinformationandobtainmoreinformativeimagefeatures.Atthesametime,localfeaturecontrastloss
isaddedtoguidethefeatureextractortolearnfeaturesthatarebeneficialtoimagecontentgeneration.Experimentalresults
showthatinmostcases,ourmethodoutperformspreviousmethodsintermsofFIDandKIDscores,andthequalityofimage

generationisimprovedtoacertainextent.

Keywords:featurecomparison;imagestyleconversion;contrastloss
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