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基于残差空间网络的建筑图像编辑 
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摘  要: 建筑图像层次结构的复杂性给图像编辑带来了一定的挑战. 虽然部分工作结合重建和编辑的方法进行建筑

图像编辑, 但由于图像编码到的空间维度较低, 容易丢失空间信息, 导致编辑后的建筑图像发生扭曲, 难以保持结构

一致性. 为了解决上述问题, 提出一种基于 StyleGAN 的建筑图像编辑模型 ABEditor. 首先提出多层次结构的残差空

间网络, 用于学习多层空间特征和风格特征, 并连接到 StyleGAN 对应维度的高维特征空间; 通过逐层校正精确地重

建输入图像 , 以表达丰富的空间信息; 在合成网络更接近于输出的后期层 , 使用编码器将图像映射到低维隐空间 , 

保证图像的颜色细节. 为了更准确地评估编辑效果, 提出一种基于语义分割的平均像素编辑距离(APEDS)评价指标. 

在 LSUN Church 数据集上与相关方法进行实验的结果表明, ABEditor 在保留建筑图像细节和空间结构方面有所提升, 

在 SSIM, FID, L2, LPIPS, PSNR 和 APEDS 定量分析指标中, 分别提升 28.64%, 20.74%, 13.67%, 1.67%, 10.01%和 21.26%. 
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Architectural Image Editing Based on Residual Spatial Networks 

Zhu Cheng, Zhao Guangzhe, Lin Benwang, and Wang Xueping* 

(School of Electrical and Information Engineering, Beijing University of Civil Engineering and Architecture, Beijing  102616) 

Abstract: The complexity of the hierarchical structure of architectural images brings certain challenges to 

architectural image editing. Some works combine reconstruction and editing for architectural image editing, 

however, low-dimensional encoding in hidden space often results in loss of spatial information, causing 

generated images to be distorted and making it challenging to maintain structural consistency. To address 

these issues, we propose an architectural image editing model based on StyleGAN, named ABEditor. Spe-

cifically, we introduce a multi-level residual spatial network to learn multi-layer spatial and style features, 

which are connected to the corresponding dimensions in StyleGAN’s high-dimensional feature space. The 

input image can be accurately reconstructed through layer-wise correction while preserving rich spatial in-

formation. An encoder in the early layers of the synthesis network maps images to low-dimensional latent 

space, ensuring fidelity in color details. Additionally, to more accurately evaluate editing performance, we 

propose the average pixel edit distance based on segmentation (APEDS) metric. Comparative evaluations on 

the LSUN Church dataset show that the ABEditor framework improves in retainin g building image details 

and spatial structure, outperforming related methods by 28.64% in SSIM, 20.74% in FID, 13.67% in L2, 

1.67% in LPIPS, 10.01% in PSNR, and 21.26% in APEDS. 
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随着深度学习的发展 , 图像编辑技术已经成

为计算机视觉领域的研究热点 , 建筑图像编辑是

其中一个重要研究对象 , 它允许用户根据需求修

改原始图像, 改变图像的特定属性, 增加或减少元

素, 以更好地满足不同场景的需求. 建筑图像编辑

可以改变建筑外观[1]、修改室内设计[2]和景观设计

的图像, 为建筑师、设计师和客户提供了强大的工

具, 用以可视化建筑项目的外观和布局. 随着生成

对抗网络(generative adversarial network, GAN)[3]的

发展 , 自动化建筑图像编辑已经成为建筑和城市

规划领域的有力工具, 在提高建筑设计效率、改善

城市规划等方面具有重要的意义. 

当前 , 在建筑图像编辑任务中仍面临一些挑

战 , 包括如何在结构复杂多样的情况下进行精准

编辑, 保持建筑结构的完整性和合理性, 解决这些

问题对于进一步拓展建筑图像编辑的应用领域和

提高图像编辑的质量至关重要.  

近年来 , 建筑图像编辑方法经历了显著的演

变, 从最初的风格迁移[4]和图像翻译[5]技术, 逐渐

转向基于 GAN 隐空间的编辑方法. 风格迁移和图

像翻译的方法虽然取得了一定的成果 , 但是在使

用单一模型时只能编辑有限的属性 , 并且难以控

制精细度, 通常只改变图像的颜色和整体风格. 随

着 GAN生成质量的提高, 使用预训练好的 GAN模

型可有效地解决以上问题 . Karras 等 [6]提出的

StyleGAN 提升了生成性能, 可以生成带有隐风格

向量的图像 , 使得合成网络的不同层可以独立地

控制生成图像的不同属性; 其中, 更靠近初始层的

早期层主要控制图像的空间布局 , 中期层构成较

小的结构如窗户大小、数量, 而更靠近输出层的后

期层则渲染整个场景的色彩以及更小的纹理细节. 

StyleGAN 具有一个解纠缠的隐空间 W, 提供了控

制和编辑图像属性的能力 . 文献[7-8]将输入域映

射到 StyleGAN 的隐空间, 通过隐空间间接地控制

图像属性 . 这些方法遵循“先反转 , 后编辑”的思

想, 首先将图像反转到 StyleGAN 的隐空间中, 对

反转得到的隐码通过语义方向上的编辑得到新的

隐码; 然后将该隐码输入 StyleGAN, 输出编辑后

的图像. 然而, 将真实的图像精确地映射到 W 空

间仍然具有挑战性 . 由于图像包含大量的像素和

细节, 而需要映射的图像维度远大于 W 空间, 因

此将图像编码到 W 空间的过程中会丢失大量空间

信息, 在生成过程中的空间约束不能得到保证, 导 

致编辑效果不理想. 对于线条细节多的建筑图像, 

即便有线条或者窗户发生些许变化也会影响整体

的建筑观感, 进而对于建筑图像编辑、重建质量的

影响很大 . 一般的方法在图像编辑任务中实用性

较差, 很难给设计师提供参考, 在实际应用中受到

了限制. 此外, StyleGAN 的生成器中, 不同的隐码

经过各层卷积运算得到的多尺度特征 , 共同构成

一个更高维度的特征空间 F 空间, 虽然将图像逐

层映射到 F 空间可以完成高精度的重建, 但这会

产生大量的伪影附着在输出图像上 , 使图像无法

编辑. 

为了解决以上问题 , 本文提出一种自动建筑

编辑器模型(auto building editor, ABEditor). 与传

统 GAN 反演方法将图像编码到 W 空间不同 , 

ABEditor 利用残差空间网络(residual spatial net-

work, RSN)把图像映射到高维特征空间——F 空

间, 学习更丰富的多层次结构特征. 当输入不同的

隐码时 , 合成网络可以生成不同风格和内容的图

像, 并在中间层捕捉到不同的风格特征, RSN 旨在

学习生成的平均图像与输入图像之间风格特征的

差异. RSN 通过多个下采样过程, 从图像中提取出

一系列不同维度的风格特征 , 并将这些特征通过

残差连接的方式嵌入预训练的 StyleGAN 合成网络

中 . 因为高维特征空间的表达性比低维隐码的表

达性更强 , 这些空间特征的维度大小要远大于原

图, 包含更丰富的图像信息; 所以在生成图像时, 

在特征空间对齐会让输出的图像结构信息和纹理

细节保留更为完整 . 为了缓解映射到高维空间产

生的伪影带来的编辑效果损失 , 在合成网络的后

期层, 改为使用 W 编码器将图像映射到低维隐空

间 W 空间, 保证图像的颜色细节. 其次, 为了更好

地度量图像编辑的效果和质量 , 本文提出一种基

于语义分割的平均像素编辑距离(average pixel edit 

distance based on segmentation, APEDS), 将图像分

割为建筑物、天空等类别, 分别计算编辑距离, 有

效地排除了重建质量的影响. 

1  相关工作 

1.1  建筑图像编辑 
图像编辑指利用计算机算法代替人 , 自动完

成一些图像修改的方法, 即输入一幅图像, 经过算

法计算后输出一幅编辑后的图像 . 建筑图像是一



1798 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

种图像类型 , 其中包括前景中的建筑物和建筑结

构, 背景中有天空和植被. 建筑图像的特殊构图为

图像编辑带来了巨大的挑战. 目前, 建筑图像编辑

的方法分为基于风格迁移的方法、基于图像翻译的

方法、基于 GAN 反演的方法和基于多模态扩散模

型的方法 4 类.  

自 Gatys 等[9]提出风格迁移以来, 出现了很多

使用风格迁移编辑建筑图像的方法. 甘益波等 [10]

通过语义残差连接提取图像域内的语义特征 , 将

场景图变成油画风格; Luan 等[4]提出一种摄影风格

迁移的方法 , 可以在室外场景和室内场景中产生

逼真的风格迁移效果, 包括时间、天气、季节和光

线的迁移; Chen 等[11]使用分割网络将建筑图像前

景和背景分离开 , 可以将一幅建筑图像转换为黄

昏、清晨、晚上或中午. 但是, 将另一幅图像的风

格迁移到要编辑的图像时难以对单一属性进行精确

控制, 只能得到大面积的色彩风格转换. 使用图像

翻译技术的图像编辑方法也可以生成令人满意的结

果, 该技术旨在学习从源域到目标域的映射关系. 

梁浩然等[12]提出的图像文本编辑方法, 能够快速地

在图像上进行字符编辑, 并保持与相邻字符的几何

和视觉一致性; 对于建筑场景图像, Sangkloy等[5]将

室内场景草图作为输入, 并在用户指定的笔画指导

下对其进行着色; Jiang等[1]提出一种两步法的图像

翻译框架 , 可以将草图和建筑图像相互转换 . 但

是 , 使用图像翻译的编辑方法往往只支持一种或

几种属性的转换和编辑 , 如果需要其他属性的编

辑, 则需要重新训练一个模型. 基于 GAN 反演的方

法很好地解决了以上问题, 其目的是将给定的图像

反演回预训练的 GAN 模型生成器的隐空间, 然后

该生成器可以准确地从反向代码重建图像. GAN 反

演使得在现有训练好的 GAN 的隐空间中找到的可

控方向适用于编辑真实图像, 而不需要专门的成对

监督数据来单独训练一个网络. 通常, GAN 反演分

为 3 种方法: 基于优化的方法, 基于编码器的方法, 

以及结合两者的混合方法. 基于优化的方法[13]将每

一幅图像单独映射到 GAN 的隐空间, 该方法对于

每幅图像都需要进行多步的反向传播, 可以得到更

高质量的重建图像, 但需要花费大量时间; 基于编

码器的方法[7,14-15]通过额外训练一个编码器, 学习

真实数据集到 GAN 隐空间的映射, 虽然可以取得

更快的速度 , 但重建质量通常比基于优化的方法

差; 结合两者的混合方法[8,16]在一定程度上平衡了重

建质量和推理时间. 此外, Alaluf 等[17]和 Dinh 等[18]

通过训练一个较小的网络为 StyleGAN 产生权值, 

实现更精确的重建; Liu 等[19]利用初始重建图像与

原始图像之间的频域间隙调整生成器权重 , 重建

图像的高频部分. 然而, 已有的 GAN 反演方法仍

然不足以精确地重建建筑图像. 

扩散模型展示了基于文本输入的高质量图像

生成 [20], 这些模型把随机采样的噪声通过多次迭

代去噪, 生成逼真的图像. 基于多模态扩散的图像

编辑方法[21]是一种用文本引导扩散模型编辑图像

的方法, 拥有更好的生成质量, 但是也需要更长的

生成时间和更昂贵的设备需求 , 并且在结构的可

控性上仍有不足. 

1.2  基于 GAN 隐空间的编辑方法 
Xia 等[22]对 GAN 模型存在的一些隐空间进行

总结, 除了一般 GAN 的 Z 空间外, 还有专门为

StyleGAN 设计的 W 空间、W+空间和风格空间 S. 

由于 StyleGAN 模型实现了先进的 GAN 方法图像

合成, 因此当前最先进的 GAN 反演技术都围绕着

StyleGAN 的隐空间展开. 

GAN 通常是从简单分布(如正态分布或均匀

分布)中采样的值映射到生成的图像, 这种简单分

布被称为 Z 空间 , 该空间适用于所有的无条件

GAN 模型, 如 BigGAN[3], StyleGANs[6]等. 然而, 

正态分布的 Z 空间的约束限制了其对语义属性的表

示能力和解缠性. StyleGAN 由映射网络和合成网络

组成 , 映射网络使用 8 层多层感知机 (multilayer 

perceptron, MLP)实现将 z 向量映射为风格隐码 w , 

w所在的空间称为 W 空间. 合成网络将风格隐码

w 输入对应的输入层 , 生成高质量的图像 , 其合

成过程从随机初始化的、空间分辨率为 4×4 的常量

特征图开始, 随着不断上采样, 最终得到 256×256

的结果图像. 在逐级生成过程中, 每个风格块在权

值变换中以 1×512 的隐码 w作为输入, 与后续的

卷积运算相关联, 控制生成过程. StyleGAN 通过

改变隐码 w控制生成图像的属性. 

经过变化后, W 空间不服从于某一已知的特定

分布, 可以更好地描述所学习数据集的分布, 表现

出更多的解纠缠性[13]. 然而, 因为 W 空间包含的

信息量较少, 所以一些方法将 W 空间拓展到 W+空

间[14-15]. W+空间将不同的隐码 w应用于 StyleGAN

的不同层. 将图像反转到 W+空间虽然可以减少失

真, 但也会损失编辑性能. 风格空间 S [23]由风格参

数 s 组成, 其中, s 表示每个隐码 w 经过仿射变换

后得到的风格隐码, 其维度和 w相同. 与 W+空间

相比, 虽然映射到 S 空间的失真更小, 但也损失了

更多的编辑性能 , 所以这种失真仍然无法保证建
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筑图像的结构一致性.  

以上空间均为较低维的向量空间 , 根据数据

率失真理论[9], 将图像反演成低维潜代码不可避免

地会导致信息丢失. 因此, 一些方法将图像反演到

更高维的空间来保留图像的结构信息. F 空间由合

成网络每一层卷积后得到的风格特征 f 组成, 该

空间是分层空间, 每层空间的维度是 c w h  ; 其

中, c 表示通道数, w 和 h 表示特征的长和宽. 经

过计算, S 空间前 9 层维度为 2 793 472, 全部 14 层

维度为 15 376 384, 远大于 W 空间的 512 和 W+空

间的 7 168. Zhu 等[24]提出 Barbershop 方法, 通过分

割掩码将图像嵌入 F 和 S 隐空间, 实现了高质量的

发型编辑; Liu 等[25]将图像转换到 W 空间, 并利用

交叉注意力引导 W 空间向 W+空间和 F 空间的优

化; Li 等[26]引入逐步细节注入方案, 开发了渐进残

差模块和全局对齐模块, 以提高编辑质量. 然而这

些方法都专注于将低维空间引导向高维空间 , 或

者注入部分高维空间特征以缓解重建失真的问题, 

仍然无法在精细尺度下还原建筑结构和纹理.  

为了解决图像重建中带来的伪影和扭曲问题, 

ABEditor 选择将图像映射到高维 F 空间, 并在后

期层通过 W+空间还原图像的高维色彩信息. 实验

结果表明, 将图像映射到 F 空间可以得到更接近

于真实的特征 f , 进而获得更好的重建质量 ; 在

网络的后期层利用 W+向量进行色彩校正, 以保留

出色的编辑效果. 

2  ABEditor 

ABEditor 是一种基于深度生成模型的建筑图

像编辑模型, 其结构如图 1 所示. 其中, RSN 模块

通过残差连接到 StyleGAN 合成网络, 使整体从无

条件生成模型变为有条件生成模型.  

给定一幅图像 inputI , 本文的目标是学习一个函

数 R , 它能够将输入图像编码到 F 空间, 得到特征

 inputRf I , 特征 f 再经过解码器进行解码, 输出 

 
 

图 1  ABEditor 结构 

 

重建图像  recon avg,G f wI ; 其中, avgw 表示解码器

中的平均隐码, 为已知的固定值. 如图 2 所示, 首先

优化函数 R , 再改变解码器中的隐码 w 完成编辑, 

得到编辑后的输出图像   input editoutput ,RG I wI . 

函数 R 为本文设计的编码器 RSN, 解码器是

预训练 StyleGAN2 的合成网络, 在训练 ABEditor

时参数固定不动 . 为了更好地对齐编码器和解码

器的特征空间, 采用一种自监督的训练方法, 将合

成网络输出的图像  input gtG wI 作为编码器的输

入. 其中,  gt Mw z ,  ·M 表示 StyleGAN 的映

射网络, z 表示随机采样的高斯噪声, 因此只需要

不断地采样噪声 z 即可完成训练. 整体优化目标为 

      avg gt gtmin , ,
R

G R G Gw w w . 

2.1  RSN 的结构 
ABEditor中的合成网络使用预训练的StyleGAN 

模型[4]. RSN可以将图像映射到 StyleGAN 的 F 空间, 

学习风格特征可以保留大量的信息 .  对于每幅 

 

 
 

图 2  ABEditor 结构概述 
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StyleGAN 生成的图像, 在噪声每次上采样前得到

的特征蕴含大量的属性信息 ,  R S N 旨在找到

StyleGAN 生成图像时每层特征的规律, 从而学习

到现实图像的属性信息 .  RSN 首先使用完整的

StyleGAN2 网络得到自监督样本对; 然后将合成 

网络需要的隐码替换为平均隐码 avgw , 将得到的

图像样本作为 RSN 的输入. 如图 3 所示, RSN 由 7

个结构相同的 RS 块组成, 输入为 StyleGAN 生成

的图像样本  gtG wI , 输出为 13 个风格空间特

征和 6 个空间图像. StyleGAN的合成块也有对应的7

个, 包含 13 个空间特征和 7 幅空间图像; 然后将

RSN 输出的风格空间特征连接到对应维度的合成块

上, 最后一幅空间图像(输出图)不进行连接; 最终, 

ABEditor 的输出为合成网络输出的第 7 幅空间图像. 
 

 
 

图 3  RSN 结构 
 

每层 RSN 中, 如图 4 所示, 每个分辨率的 RS

块由卷积层、激活层 ReLU、残差块、零卷积层和

层随机失活层 Layer Dropout 组成. 其中, 每个 RS

块的卷积层和激活层依次串联, 输入/输出特征分

别记为 if 和 1if . 为了让模型更快、更好地收敛, 

卷积层参数使用预训练的 VGG 来初始化, 可以利

用学习到的通用特征, 如边缘、纹理和形状等, 因

此可以很好地提取图像特征, 加快模型收敛. 残差

块包含了 2 个残差连接的卷积层, 可以学习更多深

层特征, 本文使用了 4 个残差块. 零卷积层是权值

和偏置初始化为 0 的卷积层, 将使训练前的第 1 次

前向传播的输出与不连接 RSN 时 StyleGAN 的输

出一致 , 从而使刚开始的每次训练都更靠近优化

目标. Layer Dropout 由每 i 层的概率参数 ip 控制, 

随机地使 RS 块不产生输出; 在训练时使用真实的

隐码 gtw 输入到合成块中, 则该层的特征空间会更

接近于真实值; 还可以让模型加速收敛, 减少过拟

合的可能. 因此, ABEditor 合成网络的每层空间特

征 iF 和空间图像 iI 分别表示为  

     avg gt 11 , , 0 ;i i
i i i i iG p p p R i    F w w F x

    
 

avg g 1t

1

1 ,

      , 0 ;

i i
j i i i i

j

G p p p R

U j





    



I w w F x

I
 

    1, , .i
i i i iG M a w F w F  

其中 ,  1,2,3, ,13i  ,  1,2, ,7j  , 2 1i j  ; 

 ·iG 表示合成网络的第 i 个特征输出层;  ·iR 表

示第 i 个 RS 块;  ·U 表示 2 倍上采样;  ·M 表示

调制卷积 ;  ·a 表示仿射变换 , 本文中使用线性

层; ip 决定第 i 个 Layer Dropout 层是否会激活, 

其值为 0 或 1; x 表示输入图像; iw 表示对应的隐

码 ; 0j  时 , 0 = 0I ; 0i  时 , 0F 为固定好的维

度为 512×4×4 的随机初始化特征; 7j  时, 7I 即

为得到的输出图像. 

2.2  ABEditor 推理过程 
将全部的 RSN 层映射到合成网络的隐空间时, 

模型容易产生过拟合现象 . 这是因为后期层特征

具有更高的空间维度 , 并且包含了大量的细节信

息, 在图像重建的过程中, 这些细节信息可能会导

致图像上出现不必要的纹理和伪影 , 影响编辑效

果. 为了解决这个问题, ABEditor 在推理过程中选

择性地使用部分 RSN 层进行残差连接, 以获得更

佳的编辑效果 . 考虑早期层隐空间更多体现了图

像的结构和线条信息 , 所以本文选用中早期层进

行高维空间映射 , 但这种方法也意味着失去了部

分后期层特征的映射, 可能会导致色彩的丢失. 为 
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图 4  RS 块结构 
 

了弥补这一缺陷, 在推理时, 对于未连接的层数部

分, 本文采用目前效果较好的 W 编码器[14]  ·E 将

图像映射到合成网络的 W 空间, 既减少过拟合的

风险, 又尽可能地保留了图像的色彩信息, 从而提

高编辑效果的整体质量. 反演得到的隐码为 

 invert inputE Iw . 

完成 ABEditor 的训练流程后, 编辑操作在推

理阶段可通过调整输入隐码 w 来灵活实现 . 本文

沿用 InterFaceGAN[27]的方法, 系统地实施了属性

编辑策略. 如图 5 所示, 首先利用 StyleGAN 模型

生成大规模的图像数据集 , 并借助属性预测模型

对每幅图像进行属性量化评分; 然后, 分别挑选出

得分最高和最低的 1 000 个正负样本, 确保样本的

代表性和准确性 . 基于这些样本及其对应的隐码

w , 训练一个支持向量机(support vector machine, 

SVM)二分类模型, 得到特定属性的决策边界, 此

边界的法向量 d 作为关键参数 , 用于指导属性编

辑的方向 . 通过向原始隐码 w 添加编辑向量  d ,

计算出修改后的 w 向量 edit avg  w w d ; 其中 , 

 表示控制编辑的强度. 最终得到编辑后的图像 

  output input invert edit, ,G RI wI w . 

2.3  损失函数 
由于 ABEditor 的目标是预测图像映射到

StyleGAN 空间的残差特征, 同时保持加入此空间

残差后的预训练 StyleGAN 的生成质量, 因此需要

精确地将编码特征映射到原始合成过程中的对应

部分. 训练过程的目标函数表述为 

2 grad

spati

lp

adval spati

total 2 lp gra

dv

d

al a .

L L L

L L

L L L L

L L

  

 

   


 

其中 , input out u 2p t2L  I I 表示 2L 范数损失函数 , 

用于测量像素相似度;    
2inputlp lp l o tputp uL F F I I

表示全局感知损失;    
2inpu ug t o tputradL   I I

表示图像梯度损失 , 其可以很好地表示图像中物

体的边缘, 保留图像良好的梯度属性, 在一定程度

上保证了图像的真实感和保真度[28]. lpF 表示感知

特征提取器 [29]; 使用预训练的 AlexNet[30]版本 ; 

 · 表示图像梯度.  

另外 , 为了使图像在每个特征层可以得到良

好的表达 , 在目标函数中增加了一个空间匹配损

失, 公式为 

   outputspatial gt vg
2

a
1

,l l l

l

L G G R
N

  w w I . 

其中,  ·lG 表示预训练 StyleGAN 合成网络的第 l

个卷积输出的空间特征或空间图像;  ·lR 表示与

 ·lG 对应维度的残差空间. 

原始的 StyleGAN 使用对抗损失指导网络收

敛, 使用预训练的 StyleGAN 的判别器指导编码器

收敛到原始的中间空间 . 对抗损失 advL 和判别器

损失 DL 分别定义为 

  output od ut tv ua plgL E D    I I , 

     
 

input output

input input

input out

2

put

i

D

2
nput

lg lg 1

   ;

L E D E D

E D

          
   

I

I I

I I

I

I
 

其中, D 为判别器, 使用预训练 StyleGAN 鉴别器

权值进行初始化, 其与 RSN 一起以对抗的方式进

行训练. 最后, 进一步对 DL 施加 R1 正则化[31]. 
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图 5  对砖块纹理编辑属性示例 ABEditor 的推理过程 
 

3  实验及结果分析 

3.1  数据集 
本 文 使 用 LSUN Church 数 据 集 [32] 训 练

StyleGAN 的合成网络部分, 并将随机采样的 z 输

入到合成网络得到的生成教堂数据作为 RSN 的训

练集. LSUN Church 数据集包含 126 226 幅不同分

辨率的教堂图像, 为了便于训练, 本文将图像尺寸

统一为 256×256 像素. 由于缺少编辑前与编辑后

成对的效果图, 因此采用 StyleGAN 生成的假教堂

数据集作为编辑后的真值图.  

3.2  实验设置 
本文使用 Adam[33]优化器, 训练时, 设置学习

率为 0.000 1, 1 0.5  , 2 0.999  , 训练批大小为

8, 迭代次数为 200 000 次. 损失函数超参数设置为

2
1.0L  ,

lp
0.8L  ,

grad
0.3L  ,

spatial
1.0L  和

adv
0.15L  . 每 i 层的 Layer Dropout 发生的概率为

0.8. 使用网格搜索验证
gradL 和

spatialL 的设置 , 其

他超参数和学习率沿用了 E4E[14]的数值, 同样使

用网格搜索验证它们的有效性.  

在训练中, 使用 1 张 Tesla V100 SMX3 显卡, 

显存为 32 GB. 在推理时, 使用 1 张 3060 Laptop 显

卡, 显存为 6 GB. 模型的训练时间为 24 h, 推理时

间为 0.11 s. 

3.3  评价指标 
因为 ABEditor 遵从先重建后编辑的原则, 所

以从评价指标上分为重建质量和编辑效果. 评估重

建质量时, 采用像素级 2L 距离, 峰值信噪比(peak 

signal-to-noise ratio, PSNR)[34], 结构相似性指数

(structural similarity index, SSIM)[35], 学习感知图

像块相似度(learned perceptual image patch similar-

ity, LPIPS)[29]和弗雷歇初始距离(Fréchet inception 

distance, FID)[36]指标. 

评估编辑效果时 , 采用属性改变量 S [18]和

APEDS 指标. S 指标旨在评估建筑图像编辑前

和编辑后建筑属性类别分值的改变量 , 该指标在

其他任务中被广泛采用[18], 用于评估编辑的幅度, 

其值越大, 意味着编辑效果越显著. 本文通过预训

练的建筑属性分类器[37]对生成图像进行属性预测, 

S 可以在一定程度上反映对图像中建筑属性的

修改程度, 但由于 S 是对整幅图像进行计算, 因

此很容易受非建筑属性的影响. 例如, 当生成图像

中, 天空区域包含很多砖块信息, 该属性改变量依

然很高, 忽略了建筑结构语义信息, 很难客观地评

估编辑效果. 

为了解决上述问题, 本文提出 APEDS 评价指

标借助语义分割模型 [38]把建筑和天空进行分割 , 

在此基础上, 计算天空和建筑的像素平均值. 首先

用 Oneformer 分割模型[38]将图像分割成建筑、天

空、地面、树和其他背景 5 类, 提取出每个类别 c 的

像素总和 ( )c c ij ij
i j

p S  I I . 其中,  S  表示分

割函数, 结果为 0 或 1; c 表示对应像素的分割分

类; ijI 表示输入图像对应的第 i 行第 j 列像素. 然
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后分别求出真实图像、真实编辑图像、重建图像以

及重建编辑图像的类像素总和 g ge r re,  ,  ,  c c c cp p p p ; 真

实编辑后的移动向量为真实像素与真实编辑像素

的差值 , 重建的编辑移动向量为重建像素与重建

编辑像素的差值 , 则平均像素编辑距离为重建的

编辑移动向量和真实的编辑移动向量之间的距离. 

距离越近, 说明编辑效果越接近真实值. APEDS 表

示为 

    2
g ge r re1

APEDS c c c c
c

p p p p
n

    . 

其中, n表示所有类别像素的数量和. 

3.4  建筑图像编辑结果 
3.4.1  重建质量 

(1) 定性评估. 在 LSUN Church 数据集上, 将

ABEditor 与 PSP[7], E4E[14], HyperStyle[17], Hyper-

Inverter[18], HFGI[15]和 CLCAE[25]方法进行实验, 7

种方法对于建筑图像的重建结果如图 6 所示. 可以

看出, 对于图像 1 城堡上的小窗户, ABEditor 可以

保留更多的细节 , 很好地还原城堡上的几个小窗

户, PSP[7]和 E4E[14]只复原了建筑的大致轮廓, 窗

户数量和位置都完全错误, 而 HyperInverter[18]则

将窗户歪七扭八地杂糅在了一起; 在图像 3的木房

子中, ABEditor 很好地还原了房顶和房间主体的分 

 

      
               图像 1         图像 2          图像 3            图像 1       图像 2      图像 3 

                             a. 输入                 b. PSP[7] 

      
              图像 1           图像 2      图像 3      图像 1       图像 2      图像 3 

                            c. E4E[14]                                    d. HyperStyle[17] 

      
              图像 1          图像 2           图像 3      图像 1       图像 2      图像 3 

                        e. HyperInverter[18]          f. HFGI[15] 

      
              图像 1          图像 2         图像 3             图像 1           图像 2          图像 3 

                          g. CLCAE[25]                                     h. ABEditor 
 

图 6  在 LSUN Church 数据集上 7 种方法的重建质量定性对比 
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界的直线, HFGI[15]和 CLCAE[25]虽然也都做到了这

些, 但图像较模糊, 并且在一些细节方面未能完好

地重建, 如第 1 列城堡顶部的线条处. 

(2) 定量评估. 针对 7 种方法的重建质量进行

实验, 其评价指标对比结果如表 1所示. 可以看出, 

ABEditor 的各项指标明显优于其他基于编码器的

方法: ABEditor 在 PSNR, SSIM, LPIPS 和 FID 上均

高于其他 5 种方法; 其中, SSIM 和 FID 相较于对比

方法中最好的方法分别提升 28.64%和 20.74%; 

2L , LPIPS 和 PSNR 相较于对比方法中最好的方法

分别提升 13.67%, 1.67%和 10.01%. 定量评估结

果证明了 ABEditor 在建筑图像重建质量方面的

有效性 . 

 
表 1  在 LSUN Church 数据集上 7 种方法 

重建质量指标对比 

方法 L2↓ PSNR/dB↑ SSIM↑ LPIPS↓ FID↓

PSP[7] 0.171 4 17.250 9 0.412 4 0.249 3 53.028 1

E4E[14] 0.206 1 15.761 6 0.389 1 0.339 3 55.152 1

HyperStyle[17] 0.137 4 18.906 4 0.461 7 0.143 8 51.801 1

HyperInverter[18] 0.178 8 16.564 7 0.415 5 0.194 9 47.202 6

HFGI[15] 0.145 7 18.255 8 0.473 1 0.211 9 49.772 5

CLCAE[25] 0.145 6 18.981 8 0.528 9 0.160 1 65.714 8

ABEditor 0.125 7 20.881 4 0.680 4 0.141 4 37.412 1

注. 粗体表示最优值. 

 
3.4.2  编辑效果 

本文选择砖块、植被、石头、混凝土和时间这

5 种具有代表性的属性进行编辑效果的评估 . 其

中 , 前 4 种使用属性预测器 [37], 时间属性利用

ResNet18[39]进行二分类 , 分别筛选出所有属性得

分最高及最低的 1 000 个正负样本.  

(1) 定性评估. 在 LSUN Church 和 StyleGAN

生成图像这 2 个数据集上, 对 7 种方法的编辑效果

进行实验.  

在 LSUN Church 数据集上, 对时间属性和砖

块属性这 2个样例进行编辑, 定性结果如表 2所示, 

其中, 增幅表示不同方法采用相同的 值. 从第

1 个样例可以看出, 输入和重建结果中, 将图像映

射到高维隐空间, 使得 ABEditor 在重建质量上更

多关注到建筑结构信息, 重建效果优于其他方法; 

输入、增幅 1 和增幅 2 结果中, ABEditor 仅在网络

的后期层映射到低维空间 , 因此仍能保证较好的

编辑效果 , 并且在编辑方面考虑到建筑结构的线

条细节, 保证了建筑结构的完整性和合理性, 使整

体生成效果更加逼真. 

使用 StyleGAN 生成图像作为数据集时编辑效

果的定性结果如表 3 所示. 可以看出, 与其他方法

相比, ABEditor 的编辑效果更接近于真实值; 即使

忽略重建质量 , 其编辑效果也与其他方法中编辑

效果最好的 E4E[14]相似, 甚至改变更加真实, 如将

图像转换到夜晚时 . 这是因为加入的残差风格特

征可以更好地在特征空间对齐 , 学习到更准确的

风格. 

(2) 定量评估. 对砖块、混凝土、石头、时间

和植被 5 种属性的 S 和 APEDS 指标进行定量评

估, 结果如表 4 所示. 可以看出: a. 在 S 指标中, 

除时间外的 4 个属性中 , E4E[14]得到 2 项最优 , 

HFGI[15]和 ABEditor 分别得到 1 项最优 ; 尽管

HFGI[15]的编辑得分都不低, 但在表 3 增加砖块属

性后, 虽然 HFGI[15]获得更高的得分, 但它的结构

保留十分不稳定; 在其他属性中, ABEditor 的编辑

得分与 E4E[14]相近, 远高于 PSP[7], HyperStyle[17]

和 HyperInverter[18]. b. 在 APEDS 指标中, ABEditor

在 4个属性中都获得了最佳的结果; 对于未编辑的

图像, 计算出的 APEDS 是最差结果, 编辑石头属

性时 , PSP[7], HyperStyle[17]和 HyperInverter[18]的

APEDS 分别为 0.025 9, 0.025 7 和 0.025 0, 与最差

结果(未编辑)0.024 2 相近; 结合表 3 也可以发现, 

这 3 种方法编辑效果不明显; 同样, CLCAE[25]对属

性编辑较为敏感 , 虽然得到较好的 S 评估结果 , 

但其在编辑中也会导致其他信息的改变 , 造成图

像大规模失真和扭曲, 使得 APEDS 得分较高; 只

有 ABEditor 有较大的编辑幅度; E4E[7]在编辑时间

属性时的效果最优, 幅度略微大于 ABEditor, 天空

和建筑的颜色更接近真实值; 所有属性的编辑中, 

ABEditor 的 APEDS 基本都是未编辑时 APEDS 的

一半左右 , 其他方法只有在几个属性有较小的改

变; 总体而言, 与相关方法相比, 其在 APEDS 中

提升约 21.26%. 

3.5  消融实验 
3.5.1  使用不同层数的 RSN 对生成结果的影响 

RSN 输出 13 个风格空间特征, 并各自嵌入合

成网络中对应维度的特征中. 表 5 所示为 2 幅图像

每层连接的可视化效果 , 并通过仅连接 n 层和连

接 0~n 层 2 种方式生成图像的结果进行定量评估, 

分析连接不同层数的重建质量和编辑效果 . 可以

看出: (1) 第 1 幅输入图像中, RSN 连接层为 2~5

时, 对图像结构影响最大; 连接层数为 9~13 时,  
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表 2  在 LSUN Church 数据集上 7 种方法编辑效果对比 

样例 PSP[7] E4E[14] HyperStyle[17] HyperInverter[18] HFGI[15] CLCAE[25] ABEditor 

输入 

   

重建 

   

增幅 1 

   

1 

增幅 2 

   

输入 

   

重建 

   

增幅 1 

   

2 

增幅 2 

   

 
对建筑纹理、细节影响最大, 出现了一定的伪影. 

(2) 第 2 幅输入图像中, 1~6 层改变了图像的结构,

如建筑布局、窗户形状等; 7~13 层影响了云的数量, 

建筑的颜色, 以及植物、建筑纹理的细节. Tov 等[14]

发现, 重建效果越好时, 编辑效果越差. 如图 7 所

示. ABEditor 对不同重建层数的重建质量和编辑效

果也体现了这一特点. 可以看出, 当风格空间特征

连接层数增多时, 纹理重建效果变好, 纹理编辑效

果变差 ; 如果连接全部层数 , 则仅改变了建筑颜

色. 图 8 所示为不同层数归一化后的重建质量(归

一化 PSNR)和编辑效果(归一化 S ). 可以看出 , 

在 3~12 层时, 随着风格空间特征层数连接的增多, 

重建质量越来越好; 在 0~8 层以及 9~13 层时, 随

着风格空间特征层数连接的增多 , 编辑效果和编

辑幅度越来越差; 连接层数为 9 时编辑效果最好, 

并且拥有较好的重建质量, 这是因为 10~13层为高

细粒度特征, 可以更好地还原图像细节, 但这种高

维特征往往会附着在图像上, 导致图像难以编辑. 

综合考虑, 本文选择使用效果最出色的第 9 层, 同

时可以在推理时自由选择层数; 若想要得到更好

的重建质量, 则可以增加连接层数, 但会牺牲一定

的编辑效果. 
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表 3  使用 StyleGAN 生成图像作为数据集时 7 种方法的编辑效果对比 

样例 真实值 PSP[7] E4E[14] HyperStyle[17] Hyper- 
Inverter[18] 

HFGI[15] CLCAE[25] ABEditor 

重建 

   1 

重建+ 

石头 

   

重建 

   2 

重建+ 

砖块 

   

重建 

  3 

重建− 

砖块 

   

重建 

   4 

重建− 

时间 

   

 
表 4  5 种属性编辑效果指标对比 

编辑元素 评估指标 未编辑 PSP[7] E4E[14] HyperStyle[17] HyperInverter[18] HFGI[15] CLCAE[25] ABEditor 

APEDS↓ 0.072 9 0.066 0 0.042 4 0.062 3 0.053 2 0.118 1 0.092 7 0.041 1 
砖块 

S ↑ 0.000 0 0.132 8 0.170 0 0.013 0 0.094 2 0.194 1 0.150 8 0.181 0 

APEDS↓ 0.035 0 0.035 0 0.029 3 0.034 2 0.028 4 0.051 1 0.045 1 0.020 2 
混凝土 

S ↑ 0.000 0 0.010 5 0.058 7 0.000 3 0.009 8 0.056 1 0.043 9 0.055 7 

APEDS↓ 0.024 2 0.025 9 0.023 9 0.025 7 0.025 0 0.040 9 0.031 2 0.020 0 
石头 

S ↑ 0.000 0 0.012 9 0.139 5 0.002 4 0.044 2 0.083 1 0.075 9 0.131 9 

APEDS↓ 0.208 6 0.137 3 0.072 4 0.120 2 0.125 6 0.293 0 0.226 7 0.076 0 
时间 

S ↑         

APEDS↓ 0.087 2 0.080 9 0.049 8 0.080 9 0.067 6 0.100 0 0.093 5 0.033 7 
植被 

S ↑ 0.000 0 0.024 1 0.175 5 0.003 4 0.015 9 0.224 6 0.173 7 0.232 5 

注. 粗体表示最优值. 
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表 5  使用不同层数的 RSN 对生成结果的影响 

输入 

图像 层数 
输出为仅连接 n 层时的结果 

0~6 

  

 
7~13 

  

输入 

图像 层数 
输出为连接 0 ~ n 层时的结果 

0~6 

  

 
7~13 

  

 

 
 

图 7  不同重建层数的重建质量和编辑效果 

 
 

图 8  RSN 连接各层的重建质量和编辑效果对比 
 

3.5.2  各组件对生成结果的影响 

通过 5组消融实验, 验证各组件对生成结果的

影响. (1) 只使用 W 编码器, 缺少 RSN 的原始模型

(简称为 w/o RSN); (2) 缺少 Layer Dropout 的模型

(简称为 w/o L Dropout); (3) 缺少图像梯度损失的

模型(简称为 w/o Grad Loss); (4) 缺少 W 编码器的

模型(简称为 w/o W 编码器); (5) 带有全部 RSN 组

件的模型(即 ABEditor). 消融实验重建图像的定性

结果如图 9所示, 消融实验的定量结果如表 6所示. 

可以看出, w/o RSN 中, 仅剩将图像映射到 W 空间

的 W 编码器, 建筑结构失真明显, 除了建筑主体

位置和颜色, 其他属性均不能重建; w/o L Dropout

中, 在连接第 9 层风格空间特征时损失了大量的几

何结构, 如窗户形状、数量; w/o Grad Loss 中, 尽

管窗户的位置和数量得到了一定的保证 , 但窗户

边缘有一定程度的扭曲, 并且建筑材质、纹理有很

大的模糊; w/o W 编码器中, 由于高维层数上使用 
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a. 输入          b. w/o RSN 

    
c. w/o L Dropout            d. w/o Grad Loss 

    
                     e. w/o W 编码器            f. ABEditor 

图 9  消融实验重建图像对比 
 

表 6  消融实验结果对比 

方法 PSNR/dB↑ SSIM↑ FID↓ 

w/o RSN 15.213 4 0.377 8 55.267 5 

w/o L Dropout 16.869 1 0.446 6 56.659 6 

w/o Grad Loss 18.132 7 0.523 2 45.010 3 

w/o W 编码器 20.106 5 0.667 6 39.996 9 

ABEditor 20.881 4 0.680 4 37.412 1 

注. 粗体表示最优值. 

 

的隐码是 avgw , 因此生成的图像在高层次细节上, 

如天气和建筑颜色等 , 更偏向于使用平均隐码

avgw 生成图像时产生的属性风格 , 不能很好地还

原原图的天气和建筑颜色. 

4  结  语 

为了解决建筑属性编辑领域中存在的问题 , 

本文提出 ABEditor. 与传统的 GAN 反演编码器将

图像编码到低维 W 空间不同, 本文引入 RSN, 将

图像直接编码到 StyleGAN 的高维风格特征 F 空间

中, 解决传统方法空间信息缺失、重建质量差的问

题, 平衡图像的重建质量和属性编辑效果, 显著地

提高了模型的性能; 针对已有方法对编辑效果评

估的不足, 提出 APEDS 指标, 更好地分离了重建

质量对编辑效果的影响. 实验结果表明, ABEditor

的结果明显优于其他编码器方法 , 不仅能够保留

图像细节, 还能实现出色的编辑效果.  

ABEditor 也有一定的局限性, 虽然在中后期

层对应的属性编辑中具有很好的编辑质量 , 如改

变建筑材质、建筑颜色、环境(植被、天气、时间

等), 但编辑网络早期层对应的属性时往往效果较

差, 如改变建筑结构, 改变窗户大小. 未来将进一

步改进编辑效果, 探索新的训练策略和网络结构, 

以提高模型的性能. 
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