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摘  要: 图像翻译旨在实现多组不同领域图像间的转换, 同时需要约束样本空间与目标空间分布的一致性. 文章旨

在寻找条件生成对抗网络与图像翻译问题的结合点, 首先, 介绍了数据集的特点, 指出了不同数据集图像翻译难易

程度; 其次, 从数学表达、性质以及目标函数设计方法得出算法实现的不同方式; 将现有图像翻译分成 3 种类别——

匹配图像翻译、非匹配图像翻译和多领域图像翻译, 并得出不同应用场景所对应的图像翻译类别, 即高清任务对应匹

配图像翻译, 低成本任务对应非匹配图像翻译, 多样化任务对应多领域图像翻译; 将图像质量评价方法分为主观图

像质量评价与客观图像质量评价, 并分析客观图像质量评价中全参考图像与无参考图像质量评价的适用范围; 最后, 

总结条件生成对抗网络在图像翻译中的进展, 并分析算法后指出了模式崩塌, 模型可解释性和少样本等未来所需解

决的问题. 
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Abstract: Image translation aims to achieve conversion between multiple sets of images in different fields, 

and at the same time needs to constrain the consistency of the distribution of the sample space and the target 

space. The article aims to find the combination of conditional generative adversarial networks and image 

translation problems. Firstly, it introduces the characteristics of the datasets, pointed out the difficulty of 

image translation in different datasets. Secondly, derived different ways of algorithm implementation from 

mathematical expressions, properties and objective function design methods; divided existing image transla-

tion into three categories—paired image translation, unpaired image translation, and multi-domain image 

translation, and obtained the image translation categories corresponding to different application scenarios: 

that is, high-definition tasks correspond to paired image translation, low-cost tasks correspond to unpaired 

image translation, and diversified tasks correspond to multi-domain image translation. The image quality 

evaluation method is divided into subjective image quality evaluation and objective image quality evalua-
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tion, and the applicable scope of full reference image and no reference image quality evaluation in objective 

image quality evaluation is analyzed. Finally, we summarized the progress of conditional generative adver-

sarial networks in image translation, and analyzed the algorithm to point out the problems that need to be 

solved in the future such as mode collapse, model interpretability and few samples. 

 

Key words: conditional generative adversarial networks; image translation; generative model; image quality 

evaluation 

 
图像翻译是计算机视觉中常见的任务 , 旨在

将一组领域的图像转换为另一组领域的图像 , 同

时在翻译的过程中尽可能地约束样本和目标样本, 

使其具有一致的分布性 . 图像翻译最早可以追溯

到 Resales 等[1]提出使用贝叶斯理论得到样本类似

的分布, 通过推测图像类似分布空间, 获得翻译图

像 . 随着 神经网 络的发展 , 以卷积神经 网络

(convolutional neural networks, CNN)为首的深度学习

方法拉开序幕. 例如, Gatys 等[2]率先通过深度 CNN

分离和重组图像实现了图像翻译, 随后 Taigman 等[3]

提 出 了 域 传 输 网 络 (domain transfer networks, 

DTN), 首次提出了 2 个不同领域间图像转换的方

法 , 实现了新的实体图像的翻译 . 扩散模型

(diffusion model, DM)定义了一个概率分布转换模

型, 它的前向传播过程, 可以将一个复杂的分布转

换为一个标准正态分布, 实现了图像翻译, 是一个

较为前沿的发展方向 . 受博弈论中零和博弈的思

想启发, Goodfellow 等[4]提出了一种生成对抗网络

(generative adversarial networks, GAN). 其广泛应

用于图像合成、语义分割、语言处理、语音识别和

医学图像处理等领域. 但在实际运用中, GAN 相对 

CNN[5]不易收敛 , 容易出现模式崩塌且在不平衡

数据集中更容易陷入过拟合的状态. 因此, 现阶段

出现了各类 GAN 衍生模型[6-8], 用于解决因原始

GAN 的缺陷导致的各种问题. GAN 由生成器和判

别器组成 . 生成器需要训练生成逼真的样本使判

别器不能区分; 而判别器需要训练区分真实的样

本和生成的样本 . 生成器和判别器相互对抗训练

提高各自的能力达到纳什均衡状态 , 进而完成网

络训练的过程. 由于图像翻译的特性, 即需要以一

张图片作为先验信息 , 因此生成器的输入不再是

单一的随机向量, 而是某一领域的图像. Mirza 等[9]

提出了条件生成对抗网络 (conditional generative 

adversarial network, CGAN), 它使生成器的输入不

再是一组随机向量, 而可以是特定的文本和图像, 

为 GAN 实现图像翻译提供了重要的理论基础. 综

上, 通过分析 GAN 的理论和应用发展状况, 将图

像翻译主要方法总结如图 1 所示. 
 

 
 

图 1  图像翻译主要方法总结 

 
(1) 匹配图像翻译 [10]. 匹配图像翻译是指数

据集中输入与输出图像相互对应关系 , 即一对一

映射. 由于输入与输出图像间关联度较高, 网络训

练较易, 因此模型容易拟合所需的图像, 但也因此

使模型的输出较为单一, 输出图像缺少多样性. 且

在实际应用中 , 由于数据集具有采集数据难度较

高、成本较大的特殊性, 因此, 该方法仅适用于实

现高精度的任务.  

(2) 非匹配图像翻译 [11]. 非匹配图像翻译是

指数据集中输入与输出图像不存在结构关联度 , 

其使用目标域中任意图像作为源域对应的标签 , 

降低了数据获取的难度. 不同于匹配图像翻译, 其

输入与输出图像间不存在对应关系 , 因此模型产

生多样化的图像概率较大 , 但会存在一定的结构

失真等情况, 该方法适用于低成本的任务.  
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(3) 多领域图像翻译 [12]. 匹配图像与非匹配

图像翻译是 2 个领域间的相互转换, 但在实际任务

中存在输出图像缺乏多样性的问题, 因此, 需要有

多领域图像翻译的方法. 与上述 2 个方法相比, 多

领域图像翻译需要增加网络输入噪声等一系列外

部因素, 这将降低网络训练的稳定性. 因此多领域

图像翻译存在着一定的实现难度.  

由于图像翻译的类型的多样性 , 因此对其有

多种评价形式 . 根据是否存在源域图像可以分为

全参考图像质量评价与无参考图像质量评价 . 全

参考图像质量评价指现实中存在标准的答案 , 即

存在已知图像评判生成图像 . 无参考图像质量评

价指现实中不存在标准答案, 只能依靠像素、特征

等判断图像的好坏.  

1  数据集介绍 

近些年出现了多种经典的图像翻译数据集 , 

为研究提供不同类型、不同大小、不同场景的应用

数据 , 可根据数据的对应方式将其大体分为匹配

数据与非匹配数据 . 下面将选取部分经典的数据

集进行介绍.  

(1) MNIST 数据集[13]. 是美国国家标准与技术

研究所(national institute of standards and technol-

ogy, NIST)数据集的一个子集, MNIST 数据集可在

http://yann.lecun.com/exdb/mnist 获取. 它是图像翻

译入门级数据集, 由不同人手写数字构成. 该数据

集包含 60 000 幅图像的训练数据集和 10 000 幅图

像的测试数据集, 每幅图像都被裁剪为 2828 像

素, 采用人工标注各图像数字.  

(2) Facades 数据集[14]. 是匹配数据集, 它收集

了来自世界各个城市的高度结构化的建筑正面结

构外观, 并针对每一幅图像进行了结构标注. 其翻

译任务为将标注好的结构性图像翻译成现实中纹

理丰富的建筑图像 . 该数据集分别包含训练数据

和测试数据 400 幅和 106 幅, 每幅图像都被裁剪为

512256 像素, 是小样本数据集. 

(3) Cityscapes 数据集 [15]. 是匹配数据集, 收

集了分别来自德国的 16 个城市、法国的一个城市

和瑞士的一个城市的街道图像 . 数据分为图像数

据和注释数据, 它们一一对应. 其翻译任务是将注

释数据翻译为现实中真实的街道数据 . 该数据集

分别包含训练数据、验证数据和测试数据 500 幅、

1 525 幅和 2 975 幅; 每幅图像都被裁剪为 2 048 

1 024 像素, 具有较强的实用性.  

(4) Maps API 数据集. 是匹配数据集, 是以谷

歌地图为基础 , 选取各类城市的卫星地图和对应

的二维地图. 卫星地图与二维地图相互对应, 该翻

译任务将二维地图翻译成卫星地图 . 该数据集分

别包含训练数据和测试数据 1 096 幅和 500 幅, 每

幅图像被裁剪为 1 200600 像素, 也具有较强的实

用性. 

(5) Apple2orange 数据集[16]. 是非匹配数据集, 

其将收集到的数据分为苹果数据和橘子数据 2 种. 

翻译任务将苹果与橘子的图像相互转换. 其中, 苹

果和橘子训练集分别包含 995 幅和 1 019 幅不同类

型的图像, 苹果和橘子测试集分别包含 266 幅和

248 幅图像; 每幅图像被裁剪为 256256 像素. 该

数据集是非匹配转换方法中较为简单的一个数据

集, 适合新手入门与练习.  

(6) Summer2winter 数据集. 是非匹配数据集, 

它将收集到的数据分为夏天的景色数据和冬天的

景色数据 2 种. 其中, 夏天和冬天训练集分别包含

1 231 幅图像和 962 幅图像, 夏天和冬天测试集分

别包含 243 幅和 190 幅图像; 每幅图像被裁剪为

256256 像素. 夏天和冬天部分图像区分界限较为

模糊, 加大了网络学习的难度, 因此, 该数据集更

符合对网络性能的考察.  

(7) Cezanne2photo 数据集. 是非匹配数据集, 

这是深度学习和艺术领域结合的一个数据集 . 其

中, 训练集中包含了 6 287 幅普通景色的图像和

525 幅塞尚风格的图像, 测试集中包含 751 幅普通

景色图像和 58 幅塞尚风格图像, 每幅图像被裁剪

成 256256像素. 其翻译任务将普通景色图像转化

成塞尚风格的图像 , 由于塞尚风格图像存世量较

少, 使此数据集被定义为不平衡数据集. 因此, 需

要学者在提升翻译精确度的同时 , 降低不平衡数

据所带来的扰动.  

(8) Face2anime 数据集 [17]. 是非匹配数据集, 

其翻译任务将真实图像风格人脸图像转换成日本

动漫大师宫崎骏动漫风格人脸图像 . 与普通人脸

图像不同, 动漫图像具有清晰的界线感, 翻译至人

脸图像需要有无明显界线感的动漫图像辅助 . 因

此, 该数据集中包含了 3 400 幅宫崎骏动漫人脸图

像、对应的无明显界线感的动漫图像和普通人脸图

像 . 动漫人脸图像具有艺术图像不具有的清晰纹

理和特有的分布 , 使真实人脸图像转换为动漫图

像具有一定的挑战性. 

(9) CelebA 人脸数据集[18]. 是多领域人脸图像
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数据集, 分为图像数据集和特征数据集 2 部分. 其

中, 图像数据集包含了 202 599 幅人脸图像; 特征

数据集包含了不同人脸图像的属性, 包括胡子、柳

叶眉、大鼻子等 40 个类别属性. 

2  GAN 和 CGAN 原理 

GAN[4]中, G 为关于参数 的生成器, Z 为随机

向量; 则生成器可表示为   fake realG z X X  , 即生

成器生成的样本与真实样本服从同一分布. 在数学

理论上 , 假设真实训练样本概率分布为  dataP x , 

则生成器输出的假样本概率分布为  net ;P x  , 网络

期望改变 可使假样本逼近真实样本. 实际运算中

并未能得到  netP x 的真实分布, 因此采用采集大量

真实样本来计算生成器的概率分布  net ;P x  是唯

一有效的办法. 将生成器中的概率密度相乘得到, 

即 net
1

( ; )
m

i
i

L P x 


 . 其中, m 为采样数量; ix 为单

一样本. 通过最大似然函数推导参数 * 使 L 最大

化. 通过公式变形导出 * 与 KL 散度关系, 即 

    data net=arg min KL ; .P x P x


   

设生成网络和判别网络的集合的价值函数表

示为 
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固定生成器 G 为最优解 , 则令  G z x 对

 D x 求导得当    
   

data*

data net

P x
D x

P x P x



时 , V 最

大. 将  *D x 代入原价值函数V 中得到 dataP 与 netP

的分布关系, 即 
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其中, JS散度(Jensen–Shannon divergence)具有非负

性, 当且仅当 data netP P 时, 式(2)取得最小值 lg(4). 

即最优化 *G . 因此, 式(1)的价值函数诠释了最大

化判别器和最小化生成器的理念, 完整的 GAN 的

目标函数为 

 
 

data~

~

lgmin max ( , ) min max ( )

    (1 ( ( )g )) .l
z

x P
G GD D

z P
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 


 

GAN 通过 2 个网络的对抗训练解决一个网络

下难以计算生成空间  dataP x 的分布, 因此在各类

生成任务中有着良好的实用性.  

监督学习 [19-23]指通过有标签数据的数据集训

练模型的一种训练方式 , 可以对未标签数据进行

分类. 将监督学习的思想用于生成模型上, 其期望

结果为根据网络的标签输入生成与其对应的输出

样本 . 因此 , 为解决带标签数据的生成问题 , 

CGAN[5]应运而生. 图 2所示为CGAN的框架, 它是

对传统 GAN 的一个扩充. 它在 GAN 原有的模型上

对判别器和生成器都加入一个辅助信息 y ; y 可以

是一项分类标签, 一段语音或者一幅图像. 在图像

翻译中, 辅助信息 y 为某一领域的图像. CGAN 的

目标函数在原有的基础上加入了条件 y , 即 

   

   
data~

~

min max ,

    1 .

lg

lg
z

x P
G D

z P

V D G E D x y

E D G z y

   

    
 

 
 

图 2  CGAN 框架图 

 
在生成器中, 将随机输入 Z 与条件输入 y 进

行组合, 形成一个全新的隐含表示. 而在判别器中

真实数据 realX 和生成数据 fakeX 都与条件 y 一起输

入判别网络中, 实现网络对抗训练.  

此外, 根据网络训练方式不同, 多种模型也被

提出. 例如, 比较被大众广泛接受的 Wasserstein 生

成对抗网络[24](Wasserstein GAN, WGAN), 带有梯度

惩罚的 WGAN[25](Wasserstein GAN with gradient 

penalty, WGAN-GP)等. 

WGAN 利用 EM 距离代替 JS 和 KL(Kullback- 

Leibler)散度, 解决了生成与真实分布的距离衡量, 

从而改进了原始 GAN 存在的 2 类问题. WGAN 训

练方式为  
   

r g

r g , ~
~ ,

, inf .x y r
r P P

W P P E x y


      其

中,  r g~ ,r P P 是 rP 和 gP 组合的所有联合分布的

集合. 对于每一个可能的联合分布 r , 都可以从中
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采样  ,x y r 得到一个真实样本 x 和生成样本 y , 

并计算 2 个样本间 L1 距离的期望的下界. 

WGAN-GP 认为, 虽然 WGAN 稳定了训练过

程, 但容易出现难收敛的情况, 其原因为 WGAN

在训练时并未满足拉普拉斯连续 , 即定义域内每

点的梯度恒定不超过某个常数. 

WGAN-GP 增加了一个正则项来解决拉普拉

斯连续问题, 即对于原始输入的梯度的 L2 范数约

束在 1 附近 , 目的是将生成分布推向真实分布 . 

WGAN-GP 公式为 

   

  
g r

ˆ

~ ~

2
ˆ 2ˆ~

=

ˆ   1 .
x

x P x P

x
x P

L E D x E D x

E D x

       

    




 

 

其中,    ˆ 1 , ~ 0,1x x x U    . 

3  匹配数据集图像翻译 

匹配数据集指在训练集中源域图像和目标域

图像一一对应. 其应用领域为给手绘图像上色、黑

白图像翻译为彩色图像以及图像去雾去雨等 , 包

含了通用模型和指定任务的模型等.  

3.1  图像翻译算法介绍 
端对端图像翻译 (image-to-image translation, 

Pix2pix)[26]是一个通用图像翻译框架, 其以深度卷

积生成对抗网络(deep convolution generative ad-

versarial networks, DCGAN)[27]为基础, 采用卷积、

批量归一和 ReLU 激活函数来设计网络. 如图 3 所

示, Pix2pix 的生成器 G 为学习源域图像和目标域

图像的映射. 判别器 D 判断输入图像是真是假. 其

中, 生成器采用 U-Net 结构, 以保证网络丢失更少

原始信息; 判别器采用 patchGAN[26]结构, 通过局

部判别提高其鲁棒性. Isola 等[26]为增强生成图像

的真实性, 在计算网络目标函数时, 加入 L1 损失

对传统损失函数进行优化. 最终生成器目标为 

 

 

*
,

,

, , 1

arg min max ,

   (1 ( , ( , )))

   ( , ) .

lg

lg

x y
G D

x z

x y z

G E D x y

E D x G x z

E y G x z

   

 

  

 

其中, λ 为超参数, 可以根据情况调节. 当 λ=0 时, 

表示不采用 L1 损失.  

鉴于 Pix2pix的良好性能, 基于 Pix2pix的应用

算法广泛被专家和学者提出 . 为了提高深度图像

的质量和分辨率, Wang 等[28]提出了 Pix2pixHD 框

架, 实现了能够得到分辨率为 2 048×1 024 大小的具 

 
 

图 3  端对端图像翻译算法框架图 

 
有视觉吸引力的结果. 该框架中将生成器中G分为 2

个子网络 G1 和 G2, 其中, G1 用于训练分辨率较低的

图像, 而G2在外嵌入G1中用于训练分辨率较高的图

像, G1 和 G2 均由多个残差块组成. 鉴于 Pix2pixHD

的特殊结构, 其 3 个尺度判别器用于鉴别真实图像

和生成图像的 3 个尺度, 对每层图像进行训练鉴别, 

3 个尺度判别器结构相似, 但输入尺寸不同. 

此外, Wang[29]提出了感知对抗网络(perceptual 

adversarial networks, PAN), 在 Pix2pix 基础上通过

加入感知损失 , 实现了通用像素至像素的图像转

换. Wang 等[30]还通过寻找图像中最不真实的区域

进行重点判别 , 使用对抗训练实现图像高质量翻

译. 针对 Pix2pix 对噪声的不敏感导致多样性差的

问题 , Zhu 等 [31]提出匹配多模态图像翻译方法

(toward multimodal image-to-image translation, Bi-

cycleGAN), 方法通过 cVAE-GAN[32]和 cLR-GAN[33] 

2 种模型的组合, 强制生成器不忽略噪声, 使用噪

声生成多样性结果. 自 Pix2pix 提出后, 其变形式

产生了井喷式的发展[34-39], 并在风格转换[26,29]、图

像去噪[40-42]、医学图像处理[43-44]等应用中均取得了

优秀的结果. 

3.2  匹配数据图像翻译应用 
第 3.1 节介绍了一对一映射框架及其各类变式, 

但方法均为探究匹配图像翻译的通用框架. 根据

Adam 提出的没有免费午餐(no free lunch)定理[42], 

即所有问题出现的机会相同 , 或者说所有的问题

同等重要时, 若学习算法 LA 在某些问题上比学习

算法 LB 要好, 那么必然存在另一些问题, 在这些

问题中 LB 比 LA 表现更好. 因此在实际应用时, 需

要根据问题的情况提出相对应的算法解决问题 . 

图像翻译应用范围很广 , 下面列举几项较为常见

的图像翻译应用方向.  

3.2.1  图像去雾 

图像去雾是计算机视觉中常见的任务[45-46], 它

是将一幅有雾霾的图像转换为一幅无雾霾的图像, 

其本质与图像翻译相近 . 目前主流的采用深度学

习解决图像去雾问题分为 2种: 直接使用端到端模
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型实现图像去雾 , 以及结合大气散射模型的深度

学习方法实现图像去雾; 它们各有优势, 本节将简

单介绍部分算法.  

(1) 端到端模型. Qu等[47]提出了增强 Pix2pix去

雾网络(enhanced Pix2pix dehazing network, EPDN), 

其为生成器被判别器引导生成无雾图像后, 使用增

强器产生真实的高清无雾图像, 增强器采用金字塔

池化模块. 其中, 对抗网络部分类似于 Pix2pixHD

结构, 使用多尺度网络生成高清图像. 基于 EPDN, 

Bu 等[48]通过加入了多个引导过滤层来提取图像高

频特征, 将高频特征与生成器级联得到无雾图像. 

Li 等[49]提出 BPFD-Net, 其生成器使用快捷模型将

图像的上下层、颜色和纹理间的特征联系起来, 以

加强网络非线性特性 , 使得生成图像和输入图像

在相同未知像素上保持一致 , 以确保图像的真实

性. 从整体看, 直接使用端到端模型略逊色于结合

大气散射模型的深度学习算法.  

(2) 结合大气散射模型的深度学习算法. 以纯

深度学习为代表的图像去雾模型也存在缺陷 . 深

度学习采用卷积提取图像中的特征来解决一系列

任务, 如分类、分割和翻译等, 但传统方法也具备

优秀的提取特征的能力. 因此, 考虑深度学习结合

传统方法是一项十分有必要的工作 . 传统去雾算

法依靠估计透射率  t x 通过大气散射模型得到无

雾图像 , 但在出现含有天空的图像中效果并不理

想. Jiao 等[50]证明透射率是可微的, 并结合大气散

射模型采用 Pix2pix 网络生成透射率图, 得到了较

为清晰的、命名为 Guided-Pix2pix 无雾图像. 屠杭

垚等[51]采用图 4 所示双解码器结构生成无雾图像

和并估计率图  t x , 它们经过大气散射模型可还

原有雾图像. 通过还原图像与原图像间的约束, 使

该算法产生高质量的无雾图像.  
 

 
 

图 4  文献[51]生成器结构图 
 

3.2.2  图像着色 

将人类绘制的素描图像合成彩色图像是一个

重要的问题[52-55], 例如, 按照特定风格为素描图像

着色, 可以减少大量人工重复性工作. 随着计算机

性能的提高, 将深度学习应用于艺术领域取得了丰

硕的成果 , 尤其是集中于将素描图像合成逼真图

像. 根据所知论文的应用场景和难易程度不同, 本

节将其大体分为人脸素描图像着色和风景素描图像

着色. 

(1) 人脸素描着色. 由于真实场景中的光照变

化和复杂的背景 , 且人脸须呈现出较清晰的边界

和纹理 , 因此使用素描图生成逼真的人脸图像是

一项具有挑战性的任务. Qi 等[56]提出了一种新颖的

语义确定生成对抗网络(semantic-driven generative 

adversarial network, SDGAN). 其原理为对人脸照片

进行面部显著性检测, 以便提供全面的面部纹理结

构; 将面部纹理结构作为先验信息输入网络中, 得

到逼真的人脸图像. 随着 Transformer 框架[57]的发

展, Zhu 等[58]在 GAN 中首次加入了 Transformer, 提

出轮廓转换(sketch-transformer, ST)方法 , 它可以

捕捉远程空间依赖性, 并生成合理的细节纹理. 

(2) 风景素描着色. 与人脸素描着色不同, 由

于物体与相机之间的距离发生了变化 , 参考图像

与目标域图像仅可能包含不同甚至多样性的图像

内容占比, 通过 Pix2pix 算法求解结果并不令人满

意. 因此, 各类风景图像着色方法被提出. 李洪安

等[59]在 Pix2pix 基础上改进生成器的 U-Net[60]结构, 

使用 8 个上采样和下采样提取图像特征和预测结

构颜色, 并参考 cartoonGAN[61], 在损失中加入光

滑 L1损失(smooth L1 loss)[61], 弱化因上色而导致的

纹理不清晰的缺点 . 为了合成符合真实场景的颜

色, Sketch-to-Art[62]引入双掩码机制, 通过素描图
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对特征图整形并翻译图像, 以更好地与参考图像风

格保持一致. 为了实现稳定(克服上色时颜色过渡

和边界模糊)的图像上色, Mehrotra 等[63]采用 Gabor

滤波器保留多尺度和多方向的细节特征, 以避免在

网络下采样时丢失图像特性信息; 并在 Pix2pix 损

失函数中加入惩罚项稳定网络训练过程 , 在一定

程度上降低了噪声对生成图像的影响. 

3.2.3  医学图像处理 

医学图像处理大体分为医学图像分割[43-44]和医

学影像转换 [64-65], 医学图像分割需要使用机器学

习算法提取病灶 , 以辅助医生决策 . 在医学影像

中, CT 图像和 MRI 图像特点不同, 其作用也不同, 

但拍摄不同的影像会大大增加时间成本和物质成

本 , 因此采用算法转换各类图像信息是研究的主

体, 本节介绍 Pix2pix 算法在医学中的应用.  

(1) 医学图像分割. Pix2pix 是一种可用于图像

分割的 GAN, 但是由于人体细胞类别较多, 因此

Tsuda 等[66]集成多个 Pix2pix 网络分割图像, 使各

生成器和判别器分配到不同的任务 , 达到高效学

习的效果. Sato 等[67]认为, 在网络训练过程中, 生

成器能力是弱于判别器的 , 因此为了提高生成器

的能力, 将判别器的特征图级联至生成器中, 使生

成器了解判别器的分类准则 , 进而提高生成器分

割效率. Zhao 等[68]为实现 3D 细胞核分割, 采用 

定位细胞核位置、模拟细胞核间的相互作用和模拟

细胞核的纹理各个阶段 , 由粗到细地分割具体图

像, 大大提高了分割性能.  

(2) 医学影像转换. 医学影像转换被认为是医

学图像分析的一个新前沿 , 具有非常多的潜在应

用 . 其中最著名的是 Armanious 等 [69] 提出的

MedGAN. 由于医学影像的特殊性, MedGAN 通过

一种新的生成器架构 CasNet 来增强图像转换后的

清晰度. 且其在 PET 转 CT 图像、MR 运动伪影矫

正和 PET 图像去噪数据集上均取得较优秀的效果, 

打开了医学影像转换之路 . 由于拍摄部位可能存

在金属植入物或存在有限视野等因素 , 医疗模式

中局部变形是常见现象, ipA-MedGAN[70]在转换影

像时, 通过修复变形区域是较为有效的方法. 为了

保证转换图像的高保真度, Upadhyay 等[71]采用了

如图 5 所示一种不确定性引导渐进方式训练 GAN

的注意力图. Primary GAN(图 5 中第 1 个网络)从输

入图像域中获取输入图像 , 获取生成的图像  0 ib , 

以及不确定性引导图  0 i 和  0 i , 不确定性引导图

可迫使网络关注图像中生成质量较差的不确定性区

域, 从而提高图像生成质量. 注意力图由不确定性

引导图获得 , 它和生成图像级联后作为下一网络

Subsequent GAN-M 的输入(图 5 中第 M 个网络). 

 

 
 

图 5  结合注意力机制的不确定性引导方式模型 
 

4  非匹配数据集图像翻译 

自 Isola等[26]提出了 Pix2pix算法, 掀起了对图

像翻译研究的热潮. 但由于匹配图像的特殊性, 在

现实生活中, 采集匹配图像成本高且难度大, 因此

需要提出一种非匹配数据集的图像翻译算法.  

4.1  非匹配数据图像翻译算法介绍 
循环一致性生成对抗网络 (cycle-consistent 

generative adversarial networks, CycleGAN)[72], Du-
alGAN[73], DiscoGAN 均发现了匹配图像的缺陷 , 

几乎在同一时间 , 三者均提出了相似的网络框架

结构 . 三者均采用循环一致性结构构建源域和目

标域之间的映射. 循环一致结构如图 6 所示, 领域

X 的输入图像 1 通过生成器 1 翻译为生成图像 1, 

生成图像 1 通过生成器 2 翻译为重建图像 1. 翻译

为重建图像的目的是构造生成图像与输入图像间

的一致结构, 同理, 领域 Y 也进行对偶操作. 判别

器鉴别生成图像和对偶输入图像是否为同一领域, 

实现网络的非匹配图像转换. 即 

     2 1 4 3,x G G x x y G G y y     ; 

   1 2 1 2, , , , , , ,n nx x x X y y y Y   . 

其中, x 和 x分别为输入图像 1 和重建图像 1; y

和 y分别为输入图像 2 和重建图像 2.  
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图 6  循环一致性结构训练方式 
 

CycleGAN 采用了 Johnson 等[74]的风格转移架

构, 并在网络中加入残差网络来稳定网络训练, 以

提高生成图像质量. 其对抗损失函数为 

 
 

 
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除了对抗损失, CycleGAN 在重建图像和输入

图像间加入了循环一致损失 , 目的是使生成图像

与输入图像具有一致的结构. 因此循环一致损失为 

    
data ( )cycle 1 2 ~ 2 1,

xx PL G G E G G x x    , 

    
data ( )cycle 3 4 ~ 4 3,

xx PL G G E G G y y    . 

其中, G1和 G3将领域 X 图像翻译为领域 Y 图像; 而

G2 和 G4 将领域 Y 图像翻译为领域 X 图像. 因此, 

完整的目标函数为 

 
 
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DiscoGAN 借鉴了 Pix2pix 的生成器, 采用 U-Net

对称结构加入残差网络, 它与 CycleGAN 不同, 只

能支持 64643 的图像尺寸, 但 CycleGAN 则可支

持 2562563 的图像尺寸 . 其完成目标函数与

CycleGAN 类似, 均为对偶重建损失+GAN 损失. 

而 DualGAN 在 CycleGAN 的 基 础 上 采 用 前

WGAN[75]的权重剪裁, 由于 WGAN 在颜色映射方

面有很大的优势, 因此, DualGAN 在上色、颜色转

换等任务中表现出出色的能力. DualGAN 的目标

函数也与 CycleGAN 类似, 均为重建损失和 GAN

损失. 自此三者为非匹配图像翻译打下良好基础.  

4.1.1  基于增加约束的非匹配图像翻译方法 

由于仅使用循环一致损失, 约束效力较弱, 会

出现一定的重影或结构失真等情况 . 因此 , Style-

GAN[76]根据图像质量评价方法来构造质量感知框

架, 优化源域图像和重建图像, 从而减少生成图像

的伪影. 考虑循环一致约束效力较弱, Sem-GAN[77]搭

建了语义一致框架 , 其本质是翻译图像时使用语

义对齐帮助网络搭建目标域图像的外观信息 . 具

体步骤如图 7 所示.  
 

 
 

图 7  添加语义框架翻译方法 
 

领域 X 图像利用 GAB和 GBA重建源域图像的同

时, 也利用 SA 和 SB 建立源域图像和重建图像的语

义图像. 通过寻找重建图像中丢失的语义信息, 强

制生成图像得到源域图像结构信息是 Sem-GAN 的

主要工作; 同理, 领域 Y 图像也如此. Sem-GAN 建

立了循环一致约束和语义约束 , 为基于增加约束

的非匹配图像翻译方法做出了一定的贡献.  

4.1.2  结合注意力机制的非匹配图像翻译方法 

注意力机制 [78-80]是被广泛应用于自然语言处

理、图像处理、语音识别的核心技术之一, 它可以

从大量信息中快速地筛选出高价值的信息帮助网

络完成任务 . 最早引入注意力机制的是自注意
GAN(self-attention generative adversarial networks, 
SAGAN)[81], 它把注意力机制引入 GAN 中, 用于

解决在生成图像中参数不规范细节的问题 . 但

SAGAN 解决的是 GAN 中生成问题, 并非图像翻

译问题. 因此, 根据注意力机制的特性, Tang 等[82]

提出了使用注意力引导机制的 AttentionGAN, 其

在生成器上进行了改进: 源域图像经过双生成器

得到内容图像和注意力掩码 , 注意力掩码与源域

图像相乘得到初步翻译图像 , 将其与内容图像相

加得到最终翻译图像. AttentionGAN 解决了以往算

法未能翻译图像高级的语义信息的短板 , 采用输

出和注意力掩码结合的方式 , 在翻译图像的同时

最小化背景变化. 但 AttentionGAN 仅在生成器中

引入注意力机制. SPA-GAN[83]在判别器中引入了空

间注意力机制, 加强了判别器的能力. 由于 GAN 的

最终训练任务是达到纳什均衡 , 即判别器的能力

与生成器的能力均衡 , 因此提高判别器能力可以
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从侧面促使生成器产生更逼真的翻译图像.  

4.1.3  基于潜在空间的非匹配图像翻译方法 

图像翻译的实质是在一个潜在联合分布中学

习到边缘分布, 联合分布是指 2 组风格图像联合分

布空间 , 而边缘分布是指每组图像存在的分布空

间. Liu 等[84]提出了无监督的图像到图像翻译网络

(unsupervised image-to-image translation networks, 
UNIT), 它将 2 组源域图像编码至同一特征空间 Z, 

其使用生成器翻译对应风格的图像 . 为保持翻译

图像结构相似性, UNIT 也使用 CycleGAN 的循环

一致损失 , 其提出的领域分布的思想为后续算法

提供了新的思路. Lee等[85]认为, 来自单幅输入图像

的多种可能输出使 2 个领域间的映射面临着挑战, 

因此 , 其提出一种基于解耦的表示方法 (diverse 

image-to-image translation via disentangled repre-
sentations, DRIT), 将图像嵌入到 2 个域空间中, 即

捕获跨领域的共享信息的域不变的内容空间 , 以

及捕捉独立的领域信息的特定域属性空间 . 翻译

图像即为共享信息 C 和独立的领域信息 A. 图 8 所

示为 CycleGAN, UNIT 和 DRIT 算法结构示意图. 

其中,  E x 为编码器,  G x 为生成器, C 为共享信

息, A 为独立的领域信息.  
 

 
 

图 8  不同潜在空间非匹配算法结构示意图 
 

4.1.4  非对称数据的非匹配图像翻译方法 

CycleGAN 取得了非匹配图像翻译的重大进展, 

其采用数据集 Summer2Winter 和 Apple2Orange 翻

译的图像复杂程度相似, 取得了良好的翻译结果. 

但将算法应用于 label2photo 等一系列复杂的图像

翻译任务中, 就会出现质量差、映射歧义等问题. 

因此 , 需要非对称数据的非匹配图像翻译方法来

解决问题 . Li 等 [86]率先提出非匹配非对称 GAN 

(asymmetric GAN for unpaired image-to-image trans-
lation, AsymGAN), 通过映入辅助变量来适应非对称

数据的学习. 辅助变量的学习从简单域到复杂域的

额外信息, 这样工作具有 2 个作用: (1) 平衡了 2 个

域间的信息; (2) 调整辅助变量便于清晰映射建模, 

避免信息不平衡导致的 2 个域间的映射模糊. 鉴于

CycleGAN 翻译非对称性人物中对结构的不敏感

性, Dou 等[87]引入了源域图像和生成图像的边缘损

失, 通过缩小边缘损失提高网络效率, 实现了近红

外图像与彩色图像间非对称数据的学习. Sheng[88]为

了在非对称数据下增强翻译图像的真实性, 通过加

入双注意力机制模型来加强网络的颜色识别能力. 

领域适应是一项典型且重要的图像翻译技术, 其旨

在减少不同领域之间的差异, 通常用于匹配图像翻

译方法. Hoffman 等[89]将领域适应与非匹配领域相

结合 , 实现了领域适应的非匹配图像翻译方法 . 

Pizzati 等[90]通过域桥训练翻译网络, 将翻译工作扩

展到无监督域适应, 并达到无监督域适应的先进性

能. Tu 等[91]使用了卷积 2D 化结合亚像素卷积, 实现

了非匹配图像翻译, 达到了多样性的翻译效果. 

4.1.5  多模态数据引导的非匹配图像翻译 

多模态数据引导指采用文本、视频等模态数据

辅助图像完成翻译任务. Xu 等[92]采用文本引导图

像模式, 使用图像-文本特征共享空间, 提高了图

像翻译的质量. Tumanyan 等[93]利用预训练的文本

到图像扩散模型的强大功能来生成符合目标文本

的新图像 , 同时保留引导图像的语义布局完成图

像翻译任务. ManiGAN[94]包含文本图像仿射组合

模块和细节校正模块 2 个关键组件, 文本图像仿射

组合模块选择与给定文本相关的图像区域 , 细节

校正模块纠正不匹配的属性并补全合成图像的缺

失内容, 完成图像翻译任务. 

4.2  非匹配数据集算法的应用场景 
与匹配数据集类似, 非匹配数据集应用场景也

十分广泛, 其与匹配数据集应用场景存在重合, 本

节重点介绍较为常见且与第 3 节未重复的应用方向. 

4.2.1  艺术图像风格转换 

随着深度学习的发展 , 艺术与深度学习结合

的例子屡见不鲜. 例如, 风景图像转换为梵高风格

图像、风格图像转换为莫奈风格图像和现实图像转

换为卡通图像等 , 这一系列的工作可以为艺术家

提供灵感. 但是, 与现实生活中应用的图像不同 , 

各类艺术图像有着特定的内容和表现形式 , 需要

加入不同的机制解决艺术图像的转换问题.  

(1) 手绘图像风格转换. 手绘图像指梵高、莫

奈和塞尚等风格的画像 , 由于画家各自的风格较

为鲜明 , 因此网络容易识别属于画家的独特风格

和共性风格. Fu[95]借鉴 DRIT 在生成器的反卷积模

块中 , 使用的风格编码器和内容编码器提取风格

和内容特征. 且使用多尺度判别器, 辅助生成器完

成翻译任务. Lin 等[96]认为, 在绘画领域中存在颜

色和笔触间的差异 , 但现有方法 [97-98]大多侧重提

高风格化结果的质量 , 忽略了颜色与笔触细节的
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差异. 因此, 多属性绘画生成(multi-attribute guided 

painting generation, MGPG)方法采用多层感知网络

解析变量, 并聚合多属性向量完成图像翻译, 且为

了增强判别器的能力 , 其利用多任务判别器和样

式保持约束来扩大不同域间的颜色和纹理差距. 

(2) 卡通图像风格转换. 图像卡通化是近年来

新兴的图像风格方式 , 可以帮助设计师设计现实

世界的卡通画像 . 但由于卡通画像具有高度简化

和抽象的独立特征, 以及清晰的边缘、纹理相对简

单的特点 , 现有方法描述纹理细节的损失并不适

用. cartoonGAN[61]基于以上问题提出 2 种适合卡通

化的损失: (1) 使用 VGG[99]网络特征图的稀疏正

则化, 建立语义损失; (2) 加入对抗边缘损失, 建

立边缘损失. cartoonLossGAN[100]通过模仿人工素

描过程学习, 构建清晰的边缘, 并模仿人工着色过

程为卡通图像着色, 实现了图像卡通化. 根据卡通

图像翻译的特性, cartoonLossGAN[100]提出了一种

初 始 化 策 略 , 使 模 型 更 容 易 趋 于 稳 定 . Ani-

meGAN[17]重点关注动漫图像与真实场景图像间的

转换, 提出灰度样式损失、灰度对抗损失和颜色重

建损失 3 种损失, 解决了传统算法生成的动漫图像

清晰度不足的问题 , 同时保留了大量的原始图像

内容. 从卡通图像的应用看出, 实现卡通图像风格

转换的重点在于建立新的损失函数 , 这为相关学

者的研究提供了有效的思路.  

4.2.2  图像超分辨率 

图像分辨率的高低会影响人或者计算机的决

策, 因此对低分辨率图像, 通常采取一定的方法来

提高其分辨率 . 传统一对一映射的方法需要真实

的高分辨率图像[101-103], 并非盲超分辨率. 使用非

盲超分辨率的方法只能在已知高分辨率 (super 

resolution, SR)图像存在的情况下才能达到预期的

效果, 这使图像超分辨率方法的意义大大降低. 因

此, 非匹配算法的提出为盲超分辨率[104-107]提供了

一种有效方式.  

(1) 基于增加约束的超分辨率. 由于超分辨率

数据集与传统非匹配数据集的略微差异(高分辨率

图像与低分辨率图像大小不一致)存在未知退化的

SR 的问题. 与卡通图像风格转换相似, 增加损失

约束可以提升超分辨率. Kim 等[108]通过加入逐像

素损失、VGG 损失和 SSIM 损失, 引导生成图像遵

循目标域分布 , 获得了符合目标域分布的高分辨

率图像. Wu 等[109]认为, 低频内容的不逼真和高频

纹理的不精确 , 是导致生成高分辨率图像结果不

佳的原因 . 因此 , 采用数据约束的方法从损失函

数、训练数据和后期处理 3 个方面去解决无监督学

习存在的像素监督成效低、抑制伪影效果差和存在

噪声等问题, 并取得了较好的效果.  

(2) 基于领域差异的超分辨率. 由于训练数据

和测试数据间有着一定的域差距限制 , 仅增加约

束的提升效果有限. 因此, Wei 等[110]提出通过域差

距感知训练实现无监督真实场景图像超分辨率

(unsupervised real-world image super resolution via 
domain-distance aware training, DASR), 通过域差

距感知训练数据与测试数据间领域差 , 采用域距

离加权监督策略解决问题 . 域差距感知训练可以

从目标域中的真实数据得到额外的信息 , 而域距

离加权可以更合理地使用标记数据. 

5  多领域图像翻译 

5.1  多领域图像翻译算法 
Pix2pix 模型解决了匹配图像翻译的问题, Cy-

cleGAN 模型解决了非匹配图像翻译的问题. 但它

们都是解决一对一映射问题的 , 即从一个领域翻

译至另一个领域 , 而不同领域中存在多种模态的

图像, 存在多领域翻译的情况, 因此需要有针对多

领域图像翻译的算法. 

5.1.1  基于 StarGAN 的多领域图像翻译算法 

Choi 等[111]首先发现多领域图像翻译任务所存

在 的 问 题 ( 需 要 训 练 多 个 网 络 翻 译 ), 并 提 出

StarGAN, 实现了单个网络中同时翻译不同领域的

数据集. 为了让生成器学习多个领域间转换的能力, 

StarGAN 在生成器中添加目标领域信息, 即通知生

成器需要翻译哪个领域, 而判别器除了需判断图像

是否真实以外, 还需要判断图像属于哪个类别, 保

证输出图像随目标领域的不同呈现不同效果.  

为了生成更逼真的图像, StarGAN 在损失函数

的设计上结合了对抗损失、领域分类损失和重建损

失. 其中, 对抗损失为 

     adv src , srclg lg 1 , .x x cL E D x E D G x c         

其中, G 尽可能地在标签 c 的条件下生成图像, 同

时 D 尽可能地区分真实图像和生成图像.  

为了区分生成图像属于哪一类别, StarGAN 建

立了领域分类损失. 它由 2 部分组成: 用于帮助优

化判别器的真实图像的领域分类损失 , 以及用于

优化生成器的生成图像的领域分类损失 . 前者定

义为  r
cls , clslg ,x cL E D c x     其中 ,  clsD c x 表

示由 D 计算的域标签的概率分布 ; 后者定义为 
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 f
cls , cls= lg ( , ) ,x cL E D c G x c    

其中, G 用于尽力缩

小生成图像与目标域图像的类别距离 . 为了保证

翻译后的图像保留其输入图像的内容 , 且同时只

改变与域相关的输入图像部分. StarGAN 通过重建

损失达到重建图像内容的目的 . 重建损失定义为

  rec , , 1
, , .x c cL E x G G x c c

    其中 , c 为网络输

出标签; G 将翻译后的图像 G(x, c)和原始域图像

标签 c 作为输入, 尝试重建原始图像 x.  

综上 , 生成网络和判别网络的整体目标函数

分别为 
r

D adv cls clsL L L   ,  
f

G adv cls cls rec rec=L L L L   .  

其中, cls 和 rec 是超参数, 分别控制领域分类损

失和重建损失. 

StarGAN 虽解决了多领域翻译的问题, 但存在

生成图像多样性不足、模态可扩展性不高等现象. 

Choi等[112]针对StarGAN的不足, 提出了StarGAN v2

框架 , 以提高生成图像的多样性和多领域的可扩

展性. 在 StarGAN 的基础上, StarGAN v2 引入映射

网络和样式编码器 , 映射网络学习将随机高斯噪

声转换为样式代码 , 而编码器学习从给定的参考

图像中提取样式代码 ; 通过样式代码的方式将随

机高斯噪声的多样性和扩展性附赠于 StarGAN v2, 

解决 StarGAN 存在的 2 个问题.  

StarGAN 在完成翻译任务会留下一些高频信

息, 其侧重低分辨率的图像合成, 不适用于高清图

像的翻译任务 . 因此 , 在 StarGAN 的基础上 , 

EStarGAN[113]加入 CSRIR 模块, CSRIR 模块本质为

空间注意力和通道注意力的结合机制 , 侧重于图

像细节纹理的特征的提取; 可以更有效地学习深

度网络中高频信息完成高清图像翻译.  

5.1.2  基于风格编码器的多领域图像翻译算法 

多领域图像的翻译框架可以保存源域图像的

结构信息, 但不能很好地迁移翻译图像的风格. 因

此, 研究人员提出加入风格编码器, 以解决图像风

格翻译的问题. Sun 等[114]提出了无需独立风格编

码器的多模态无监督图像到图像转换(multimodal 

unsupervised image-to-image translation without 
independent style encoder, MNISE-GAN), 重新使

用判别器的前部网络作为风格编码器, 其优势在于

简化了整体网络结构, 重新使用判别器减少了网络

参数量, 使多领域图像翻译更有效; 增强了判别器

分类性能, 不同模态图像的风格有所区别, 风格编

码器和判别器的共用加强了判别器的能力, 提高了

分类效率. Liu 等[115]提出了少镜头无监督图像到图

像翻译(few-shot unsupervised image-to-image trans-

lation, FUNIT), 当前的算法虽取得了巨大的成功, 

但在多类目标域中使用大量的特征数据会极大地限

制数据的应用, 而 FUNIT 适用于少量、无监督的图

像到图像转换算法, 具有实现小样本生成的能力. 

COCO-FUNIT[116]加入了条件风格编码器 , 用来阻

止与任务无关的外观信息至翻译图像中. 条件风格

编码器通过调节输入内容图像帮助网络完成样式代

码的变化, 在小样本数据下, 有效地减少了无关信

息在网络翻译中的扰动. 

5.1.3  基于解耦表示的多领域图像翻译算法 

多模态无监督图像到图像的翻译(multimodal 

unsupervised image-to-image translation, MUNIT)[117]

假设图像可以分解为域不变的内容代码和捕获特

定属性的样式代码 , 若需要将图像翻译为其他领

域图像 , 只需将内容代码和捕获特定属性的样式

代码重新组合 , 即可产生所需要的领域的图像 . 

MUNIT 通俗易懂地解决了图像多领域的翻译问

题, 但解耦方式较为粗糙. Hu 等[118]认为, 风格信

息解耦后的代码是随机噪声 , 因此会产生次优的

多风格表示. 为实现更有效的多领域图像翻译, 其

在原有的 MUNIT 的基础上加入了自注意力、跳跃

连接等机制 , 使网络更注重图像的全局和细节的

信息, 实现了高质量的图像多领域翻译. Yu 等[119]

建立多个编码器用于提取图像中领域、风格内容等

信息, 使用先验信息与解耦代码作为特定损失, 以

提高网络解耦效率, 取得了较为优秀的效果. 类似

地, TransGaGa[120]引入几何先验损失和条件编码器

的损失 , 将图像空间分解为外观和几何空间的笛

卡儿积, 以鼓励网络学习独立但互补的表示. 综上

所述 , 基于解耦表示的多领域图像翻译算法注重

通过提升解耦内容信息来实现图像翻译.  

5.2  多领域图像翻译的应用场景 
5.2.1  人脸多领域翻译 

模块化生成对抗网络(modular generative ad-

versarial networks, ModularGAN)[121]认为, 在训练

特定的映射中无法利用来自其他模态的数据 , 因

此其参考模块网络将 ModularGAN 设定为多个可

组合的模块, 各模块具有不同的功能. 在训练数据

时, 利用所有的数据训练所有模块; 在测试时, 根

据特定的翻译任务构建特定的 GAN, 人脸图像的

可区分性使网络生成多种颜色头发和多表情状态

的图像, 进而实现人脸图像的多领域翻译.  

Zhao 等[122]认为, 在非匹配图像翻译中, 使用
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循环一致损失产生了严格的像素级约束 , 可以较

好地还原源域图像的轮廓的信息 . 但在多领域图

像翻译中 , 循环一致损失导致网络无法执行形状

或者大对象的移除, 如人脸图像中的墨镜. 因此 , 

Zhao 等[122]提出了 ACL-GAN, 在网络中加入对抗

一致损失, ACL所代表的对抗一致损失的目的是最

大化目标域和源域共享信息 , 即鼓励生成图像包

含来自源域图像的更多特征 , 而不是像素级的一

致性, 较好地解决了现阶段存在的问题.  

Karras 等 [76]认为, 在人脸图像翻译时重点需

要关注人脸风格, 因此, 算法使用 AdaIN 模块、根

据条件去改变 StyleGAN 的特征空间, 以完成不同

风格的人脸翻译 ; 对每个特征图进行归一化后 , 

可能会破坏特征间的信息 , 因此 , 需去除归一化

以完成高质量的特征图像翻译 . 无锯齿生成对抗

网络[123](alias-free generative adversarial networks, 

StyleGAN3)和大型多样化数据的样式生成对抗网

络[124](scaling StyleGAN to large diverse datasets, 

StyleGAN-XL)在人脸图像多领域翻译上具有更高

的精度和更快的速度 , 实现了人脸多领域的场景

翻译.  

上述方法分别解决了人脸的微观翻译和宏观

翻译, 为人脸多领域翻译提供了良好的思路. 

5.2.2  服饰多领域翻译 

随着互联网的普及和发展 , 在网络购物时需

要对拍摄服饰进行相似检索 . 由于拍摄服饰时存

在不同角度, 以及人体因素的干扰, 不能将拍摄图

像直接作为数据进行匹配. 因此, 需要将拍摄图像

翻译为计算机能识别的平面服装图像 , 即多对一

图像翻译. Zhang 等[125]根据平面服饰的特性设计

网络级联结构命名为 CascadeGAN, 通过级联结构

可以给平面图像提供更多的细节纹理 , 实现了不

同模态的输入图像翻译为单一图像的任务 . 为了

让生成的平面服饰更具有真实性, Triple-GAN[126]建

立了生成器、判别器和分类器 3 个网络, 可生成更

真实的平面图像. 其中, 生成器用于生成目标域图

像, 分类器任务为预测生成图像的标签, 判别器用

于选择生成图像、真实平面图像和真实非平面图像. 

虚拟试穿是一种将一份真实服装图像叠加至

图像中目标人物身上的技术 , 即多对一翻译 . 

Tsunashima 等 [127]使用分离表示的图像翻译算法 ,

分别从人物图像和服饰图像中提取人物和服饰特

征, 并交换衣服和服饰特征. 最后使用领域生成器

实现虚拟试穿. Xie 等[128]提出的路由空间自适应的

可扩展的不配对虚拟试穿网络 (towards scalable 

unpaired virtual try-on via patch-routed spa-
tially-adaptive GAN, PASTA-GAN)认为, 现阶段的

虚拟试穿存在服饰纹理保留不清晰、服饰细节不逼

真等情况. 因此, PASTA-GAN 使用一个路由补丁

模块保存服饰和纹理特征 , 其将服饰特征解耦至

标准化的 patch 块, 消除服饰的固有空间信息, 再

将标准化的 patch 块重构为符合人物姿势的图像. 

考虑到服饰扭曲等问题, PASTA-GAN 引入新的空

间自适应残差模块, 以引导生成器生成更逼真的细

节 . 服饰图像多领域翻译的多对一和一对多的方

法, 对电商匹配商品和选择商品具有更好的效果.  

6  图像翻译的质量评价 

对于图像质量的判断 , 不同的方法都会存在

一定的差异性[129-130]. 因此, 图像质量的度量着重

对图像某一特点的评价. 在目前的研究中, 生成图

像质量的评价主要分为主观评估和客观指标评估

2 大类 . 多位专家综合评估是主观评估的一种方

式, 而客观指标用于评价图像特定方面.  

6.1  主观评估 
主观评估方法需要人工判断图像是否存在瑕

疵, 即通过专家判断图像的真实程度, 根据图像质

量给出相应的分数 . 但主观评估也可能出现对生

成图像质量的误判, 如图 9 和表 1 所示, 专家打分

为 0~4 分, 分数越高, 表示图像翻译质量越高. 对

于相同的输入图像, 输出图像 1 和输出图像 2 都属

于高质量的图像翻译结果 , 大多数专家的主观评

估结果为输出图像 2 优于输出图像 1; 但在 FID 指

标上, 输出图像 1 优于输出图像 2.  
 

输入 

图像 

输出 

图像 1

输出 

图像 2

 

 

输入 

图像 

输出 

图像 1

输出 

图像 2
 

图 9  高质量图像评估差异 
 

表 1  输出图像 1 和输出图像 2 得分均值 

评价方法 输出图像 1 输出图像 2 

FID 51.64 55.70 

专家打分 3.45 3.94 

注. 粗体字表示最优值. 
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6.2  客观评估 
6.2.1  全参考图像质量评价 

全参考图像质量评价方法通过比较生成图像

与对应的参考图像的相似度进行 , 得到生成图像

的质量评价指标.  

(1) 结 构 相 似 度 (structrual similarity index 

metric, SSIM)[131]. SSIM 从图像的组成角度出发, 

将亮度、对比度和结构定义成主要信息, 其定义为 

  
   

1 2

2 2 2
1 2

2 2
SSIM=

xy

x y

x y C C

x y C C



 

  

   
. 

其中, x 和 y 分别表示图像 A 和 B ; x 和 y 分别表

示 x 和 y 的平均值; 2
x 和 2

y 分别表示 x 和 y 的方

差, xy 表示 x 和 y 的协方差;  21 1,C k L 和 2C   

 22 ,k L 均为常数; L 为像素的动态范围, 1k =0.01, 

2k =0.03. SSIM 的取值范围为 0~1. 若输入 2 幅相

同图像, 则 SSIM≡1. 

(2) 峰值信噪比 (peak signal to noise ration, 

PSNR). 其计算公式为 

255
PSNR=10 ln

MSE
 . 

其中, 源域图像与生成图像的均方误差为 

      2
1 1

1
MSE , = , ,

H W

i j

x y x i j y i j
H W  


  . 

其中, x 表示源域图像; y 为生成图像; H 和 W 分别

表示图像的高度和宽度. 

(3) 学习感知图像块相似度(learned perceptual 

image patch similarity, LPIPS)[132]. LPIPS 用于度量

2 幅图像之间的差别, 该度量标准学习生成图像到

真实图像的反向映射 , 强制生成器学习从假图像

中重构真实图像的反向映射 , 并优先处理它们之

间的感知相似度. LPIPS 比传统方法更符合人类的

感知情况, 其值越低, 表示 2 幅图像越相似; 反之, 

图像的差异越大. LPIPS 计算公式为 

  2

2
,

1
( , ) l l

l hw hw
l lt h w

d x y w x y
H W

    . 

其中, x 表示源域图像; y 表示生成图像; l
hwx 与

l
hwy 分别表示源域图像与生成图像第 l 层中的参数, 

l l lH W Cl l
hw hwx y  与 , lC

lw  . 

(4) 图像通用质量指标(universal quality index, 

UQI). 图像通用质量指标能够很容易地计算并且

应用到各种图像处理的应用中 , 它主要结合相关

性损失、亮度失真、对比度失真 3 个方面计算. 计

算公式为 

     2 22 2

4
= xy

x y

x y
Q

x y



 



   
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其中, 2 2, ,xy x y   分别为 
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 
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

 

其中, x 表示源域图像; y 表示生成图像; ix 和 iy 分

别表示 x 和 y 中的信号; x y与 分别表示 x 与 y 中信

号的均值. 

(5) 视觉信息保真度 (visual quality fidelity, 

VIF)[133]. VIF 评价复杂变换后图像的失真程度, 通

过 2 种共同信息来评价图像的质量, 如图 10 所示. 

 

 
 

图 10  VIF 自然场景分析流程图 

 
自然图像由通道①(无失真通道)经过 HVS 得

到的输入图像与输出图像的共同信息——参考图

像信息; 自然图像通过通道②(失真通道)得到输入

和输出的共同信息——失真图像信息. VIF 即为失

真图像信息与参考图像信息的比值 . 具体提取信

息推导公式参见文献[133]. 

(6) 特征相似度(feature similarity index mer-

sure, FSIM). SSIM 是对生成图像与参考图像间结

构相似度的评价, 而 FSIM[134]是对图像特定特征

间相似度的评价 . 通过提取相位一致性特征和梯

度特征, 将它们进行融合得到最终的 FISM. 其中, 

相位(phase congruency, PC)相似度的计算公式为 

 
   
1 2 1

PC 2 2
1 2 1

2PC ( ) PC
=

PC PC

x x T
S

x x T

 

 
.

 
梯度相似度计算公式为 

     
   
1 2 2

2 2
1 2 2

2
G

G x G x T
S x

G x G x T

 


 
. 

相位和梯度融合相似度计算公式为 
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   PC=L GS S x S x      
 

.
 

其中,  与 β为超参数. 最终 FISM 计算公式为 

   

 

PC

FSIM= .
PC

L
x

x

S x x

x









  

6.2.2  无参考图像质量评价 

(1) 初始得分(inception score, IS)[135]. IS 是以

Inception 网络为模型的评价方法. Inception 网络是

已在 ImageNet 数据集上训练好的分类模型, 当输

入生成图像 x , 网络会给出条件分布概率  P y x . 

图像质量越高,  P y x 的熵也就越低, 即分类器

将较高的置信度分给了某一类 , 代表图像清晰度

越高.  P y x 熵的高低只能评判图像清晰度, 但

图像的多样性也是重要的指标, 边缘分布  P y 的

熵越高代表图像多样性越多. IS 指标的计算公式为 

  ~ KL ( )
IS=e x pz

E D P y x P y
. 

其中, E 表示计算期望; DKL 表示计算  P y x 和

 P y 间的 KL 散度.  

(2) Fréchet 距离 (Fréchet inception distance, 

FID)[136]. 与 IS 相比, FID 提取 Inception 网络的特

征提取层作为特征提取函数 , 采用特征提取函数

计算真实分布 dataP 和生成分布  zP 间的分布均值

和方差等信息 , 并据此来计算真实分布与生成分

布间的距离. 其计算公式为 

    1
2

2
2

FID , tr 2 .x z x z x zx z          

 其中, x 和 z 分别表示真实分布和生成分布的均

值; x 和 z 分别表示真实分布和生成分布的方差.  

综上所述, FID 数值越小, 代表生成分布越接

近真实分布, 则生成图像越接近真实图像. 

7  结  语 

图像翻译作为计算机视觉中十分重要的任务

之一 , 已得到广泛的研究 . 本文首先从任务的分

类、数据集的分类、实现任务的算法等对任务存在

的问题和应对策略进行了详细的讨论 , 其中详细

介绍了 GAN 和 CGAN 原理. 其次, 按照数据的类

别将图像翻译任务定义为匹配图像翻译、非匹配图

像翻译和多领域图像翻译 3 种, 并分别介绍了它们

的算法原理和具体应用. 最后, 对目前工作中的生

成图像的质量评估方法进行了详细的汇总和分析.  

通过以上论述, 基于 CGAN 完成图像翻译任

务的方法主要改进包括生成器与判别器的神经网

络结构、网络训练方式和网络损失函数, 以及平衡

数据域间差异.  

虽然上述改进的模型在测试和实践中取得了

一定的进展 , 但是图像翻译问题中还存在着一定

的挑战, 初步分为以下 3 个方面:  

(1) 模式崩塌问题. 模式崩塌是指在网络训练

中只能生成几种风格或者有限的模式 . 在现实应

用中体现为真实图像训练后的网络模型涵盖所有

模式, 但是同时生成一些没有意义或者现实中不可

能出现的图像. 目前缓解此类问题的方法采用修改

目标函数、改变训练方式, 以及建立最优传输等方

法等. 例如, MGGAN 利用现有 GAN 架构上的引导

网络来诱导生成器学习数据分布的整体模式, 将图

像转换为学习的流形空间, 缓解了模式崩塌问题.  

(2) 模型的可解释性问题. 基于 CGAN实现图

像翻译任务展现出的良好性能仍归因于神经网络

优秀的拟合能力. 翻译图像的成功与否, 与网络结

构的好坏有着强关联性, 因此, 弱化了理论研究对

算法的支持. 模型缺少理论研究对算法的支持, 使

网络在应对具体问题时只能人为或使用优化算法

寻找良好的网络架构以及较为合适的模型 , 导致

提出算法的性能未能令人信服.  

(3) 少样本学习问题. 数据集的大小影响网络

模型训练的需求 , 虽然部分数据集采集较容易获

取, 但存在特殊图像获取难度较高、成本高的问题. 

因此 , 在图像翻译领域需提出基于先验知识和基

于潜在、共享空间的少样本模型. 目前存在解决类

似问题的模型[115,137], 其中 Liu 等[115]认为, 网络能

够从少量示例中提取新颖对象的本质并进行归纳, 

期望解决少样本学习问题; 但存在领域泛化性能

不高、生成图像质量低等问题, 这是未来需研究的

方向之一.  
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